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1 Johdanto
Vesistöjen seuranta ja niiden tila-arviointi on tärkeää, jotta ihmistoiminnan vai-
kutuksia veden tilaan voidaan arvioida, osataan tarvittaessa ryhtyä vesien hoitotoi-
menpiteisiin ja toimenpiteiden vaikutuksia saadaan arvioitua. Seurannan avulla saa-
daan tietoa esimerkiksi vesien rehevöitymisestä ja haitallisten aineiden pitoisuuksis-
ta. Suomessa vedenlaadun seurantaa on järvistä, joista ja rannikkovesistä, ja kerätyt
seuranta-aineistot ulottuvat 1960-luvulle asti.
Vesistöjen seurannasta on säädetty sekä kansallisia että kansainvälisiä lakeja, asetuk-
sia ja direktiivejä. Päävastuu seurannasta ja vesienhoidon suunnittelusta on alueelli-
silla Elinkeino-, liikenne- ja ympäristökeskuksilla (ELY-keskuksilla), jotka
myös toteuttavat valtaosan näytteiden otoista ja analysoinneista sekä tallentavat
tiedot tietojärjestelmään (Ympäristöhallinnon ohjeita 1/2012 2012, 14, 77). Vesistö-
jen tila-arvioinnissa käytetään niin kutsuttua ekologista luokitusta, jossa tarkastelun
kohteena ovat ensisijaisesti biologiset laatutekijät kuten kasviplankton.
EU:n vesipuitedirektiivin (2000) mukaan seurannasta on laadittava hoitosuunnitel-
mia ja koostettuja raportteja kuuden vuoden välein. Direktiivissä on asetettu tavoit-
teeksi saavuttaa vesien hyvä ekologisen tilan luokka koko Euroopassa vuoteen 2015
mennessä. Direktiivin tavoitteiden ja vaatimusten seurauksena Suomessa valmis-
tui vuonna 2004 vesienhoitolaki, jonka mukaan vesistöjen seuranta on järjestettävä
niin, että vesien tilasta saadaan yhtenäinen ja monipuolinen kokonaiskuva (Vesien-
hoitolaki 1299/2004). Suomen 4 275 järvimuodostumasta kuitenkin noin 60 %:lta
puuttui ekologisen tilan luokittelu tai muu tila-arvio vuoden 2010 EU:lle tehdyssä
raportoinnissa (Ympäristöministeriön raportteja 23/2011, 36).
Runsasvetisellä Suomella onkin omat haasteensa kattavan seurannan toteuttami-
sessa. Haastetta lisää se, että valtionhallinnon vaikuttavuus- ja tuloksellisuusohjel-
maan, entiseen tuottavuusohjelmaan, sisältyy seurannan ja raportoinnin kehittä-
minen kustannustehokkaammaksi. Tämä tarkoittaa resurssien säästämistä, esimer-
kiksi keskittämällä voimavaroja tärkeimpiin kohteisiin ja poistamalla päällekkäis-
tä toimintaa. Samanaikaisesti EU:n lainsäädäntö edellyttää kattavampaa seurantaa
erityisesti biologisista laatutekijöistä, joiden seuranta on työlästä ja kallista. (Ym-
päristöministeriön raportteja 32/2011 ja 18/2008).
1
Keväällä 2013 Ympäristöministeriö asetti MONITOR 2020 -ohjelman ja siihen si-
sältyvän MONITOR 2015 -hankkeen. Ohjelman tarkoituksena on kehittää ympäris-
tön seurantatiedon tuotantoa ja tiedon vaikuttavuutta. Ohjelmaan sisältyvä hanke
keskittyy toteuttamaan edellä mainitun vaikuttavuus- ja tuloksellisuusohjelman ta-
voitteita kehittämällä seurannan toteutusta kustannustehokkaammaksi ja tuotettua
tietoa laadukkaammaksi. Suomen ympäristökeskus (SYKE) vastaa ohjelman ja
hankkeen koordinaatiotyöstä. (YM:n asetus YM2/065/2013).
Tämän pro gradu -tutkielman tein yhteistyössä SYKEn kanssa osana MONITOR
2015 -hanketta. Tässä tutkielmassa keskityn tarkastelemaan yhden tärkeän biolo-
gisen laatutekijän, kasviplanktonin, seurannan tehostamista Suomen järvissä. Suo-
messa järvien luokittelussa käytetyistä neljästä kasviplanktonmuuttujasta keskityn
eritoten kolmeen muuttujaan, joista on huomattavasti vähemmän havaintoja eli
mittaustuloksia neljänteen muuttujaan verrattuna. Tarkoituksena oli mallintaa näi-
tä kolmea kasviplanktonmuuttujaa hyödyntämällä muun muassa mittausten tausta-
tietoja ja aineistossa kattavammin edustettuja fysikaalis-kemiallisia muuttujia, joita
on usein helpompi ja halvempi mitata.
Kiinnostuksen kohteena oli selvittää, onko muuttujille löydettävissä luotettavia mal-
leja, joiden estimaateilla voitaisiin täydentää puuttuvia mittaustuloksia. Tällöin jär-
vien luokittelua varten lasketut kasviplanktonmuuttujien järvikohtaiset arviot perus-
tuisivat kattavampaan aineistoon, ja arviot saataisiin laskettua entistä useammalle
järvelle. Tämä helpottaisi järvikohtaisen ekologisen tilan arvioimisessa.
Tutkimusaineistona minulla oli vuosien 20062012 Suomen järviä koskeva havain-
topaikka- ja päivämääräkohtainen kasviplankton- ja vedenlaatuaineisto. Tämän pa-
neeliaineiston havaintoja ei voida olettaa ajasta ja paikasta riippumattomiksi. On
oletettavaa, että samana ajankohtana tai saman järven sisältä saadut mittaustu-
lokset ovat toisistaan riippuvaisia johtuen esimerkiksi säästä tai järven ominaisuuk-
sista. Lisäksi on oletettavaa, että aineistossa voi esiintyä autokorrelaatiota, eli mitä
lähempänä havainnot ovat toisiaan ajassa, sitä korreloituneempia ne ovat keskenään.
Valitsin mallinnusmenetelmäksi lineaariset sekamallit. Lineaarisilla sekamalleilla vas-
temuuttujaa voidaan mallintaa sekä yksilötason että ryhmätason tekijöillä ja aineis-
tossa ilmenevät monimutkaisetkin kovarianssirakenteet saadaan huomioitua. Tämä
mahdollistaa mallin yleistämisen myös sellaisiin järviin, joiden havaintoja ei mallin
2
muodostamisessa käytetty, mutta joiden ajatellaan kuuluvan samaan perusjoukkoon.
Mallin satunnaisosan avulla saadaan myös tietoa muuttujien satunnaisvaihteluun
vaikuttavista tekijöistä. Tämä lisää ymmärrystä siitä, mihin asioihin tiedonkeruu-
asetelmassa on kiinnitettävä huomiota, jotta kuuden vuoden mittauksiin perustuva
järvikohtainen arvio muuttujan tilasta olisi mahdollisimman luotettava.
Osa tutkielman tuloksista on esitetty vesialan ammattilehden artikkelissa Tehok-
kaampaa järvien tilan arviointia lineaarisilla sekamalleilla (Buchwald ym. 2015).
Julkaisun avulla toivoin sen kanssakirjoittajien kanssa, että tutkimus tavoittaisi siitä
eniten kiinnostuneet henkilöt ja tahot Suomessa. Ajatuksenamme on myös mahdol-
lisesti kirjoittaa kansainvälinen tieteellinen julkaisu, jonka myötä voisimme osallis-
tua kansainväliseen keskusteluun seurannan tehostamisesta mallinnusmenetelmillä
ja hyödyntämällä olemassa olevaa aineistoa entistä paremmin.
Sen ohella, että tämä tutkielma on ensisijaisesti opinnäytetyöni, olen tarkoittanut
tekstin niin sanotusti suurelle yleisölle: sekä tilastotieteistä kiinnostuneille, että ve-
sistöjen tila-arvioinnista kiinnostuneille. Näin ollen, olen yrittänyt kuvata molem-
pien osa-alueiden asioita ilman suurempia ennakko-oletuksia lukijalta. Olen lihavoi-
nut keskeiset käsitteet ja lyhenteet kun määrittelen ne ensimmäisen kerran, jotta
lukijan on tarvittaessa helppo palata niihin sivulla 81 olevan hakemiston avulla.
Avaan lukijalle Suomen nykyisen pintavesien ekologisen tilan luokittelun luvussa
kaksi. Samassa luvussa esittelen kasviplankton-laatutekijän ja tutkimukseni kannal-
ta oleellista aikaisempaa tutkimusta kasviplanktonmuuttujien mallintamisesta. Lu-
vun lopussa esitän myös tutkielmani täsmälliset tutkimuskysymykset. Luvussa kol-
me etenen lineaaristen sekamallien teoriaan. Tämän jälkeen, luvussa neljä kerron,
miten muodostin ja rajasin tutkimusaineistoni sekä esittelen sen.
Luvussa viisi sovellan lineaarisia sekamalleja tutkimusaineistooni. Esitän muodos-
tamani mallit, vertailen niitä keskenään ja kerron kuinka paljon puuttuvia mit-
taustuloksia saatiin täydennettyä mallien antamilla estimaateilla. Samassa luvussa
arvioin vielä muodostetuttujen mallien hyvyyttä sekä niiden soveltuvuutta luoki-
tuskäyttöön. Lopuksi, luvussa kuusi vedän yhteen saadut tulokset ja pohdin, miten
ne vertautuvat aikaisempaan tutkimukseen. Esitän myös tulosten pohjalta kehitys-
ehdotuksia koskien järvien kasviplanktonin seurantastrategiaa ja tila-arviointia ja
pohdin tutkimukseni rajoitteita ja jatkotutkimuksen aiheita.
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2 Kasviplankton järvien tila-arvioinnissa
Tässä luvussa tarkoituksenani on kuvata tutkielman viitekehys johdantotekstiä yk-
sityiskohtaisemmin. Johdannossa sanoin, että Suomessa on tehostettava vesien tila-
arviointia ja että tässä tutkielmassa selvitän, miten vesien seurantaa ja luokittelua
voitaisiin parantaa järvien kasviplanktonin tapauksessa. Havainnollistan nyt luvus-
sa 2.1, mihin järvien kasviplankton-laatutekijä ja tutkielmani sijoittuvat suhteessa
vesien tila-arvionnin luokitusjärjestelmään. Lisäksi esittelen tarkemmin Suomessa
käytetyn kasviplanktonmittarin ja sen osiot eli niin kutsutut luokittelumuuttujat.
Seuraavaksi luvussa 2.2 esitän lyhyen katsauksen siitä, mitä aikaisempaa tutkimus-
ta on tehty järvien tila-arvioinnissa käytetyistä kasviplanktonmuuttujista seurannan
tehostamiseksi. Lopuksi luvussa 2.3 listaan tämän tutkielman täsmälliset tutkimus-
kysymykset.
2.1 Suomen pintavesien ekologisen tilan luokittelu
Suomen vesienhoitolain (1299/2004) mukaan sekä pintavedet että pohjavedet on
luokiteltava sen mukaan, miten voimakasta ihmisten toiminnan aiheuttama muutos
vedessä on. Pintavedellä tarkoitetaan veden peittämää aluetta. Pohjavedellä vuo-
rostaan viitataan maan alla olevaan veteen, joka on suorassa yhteydessä kallio- tai
maaperään. (Laki vesienhoidon järjestämisestä, 1299/2004 2.)
Tässä tutkielmassa keskityn pintavesiin ja seuraavat kuvaukset luokittelusta koske-
vat nimenomaan pintavesiä. Pohjavesien luokittelu on erilainen. Kuvaan tässä vain
pintavesien luokittelun pääpiirteet. Kattava selvitys Suomen nykyisestä pintavesien
luokituksesta löytyy luokitteluoppaasta: Ohje pintavesien ekologisen ja kemiallisen
tilan luokitteluun vuosille 20122013 -päivitetyt arviointiperusteet ja niiden sovel-
taminen (2012).
Pintavesien erillistä ja merkittävää osaa kutsutaan edellä mainitun lain mukaan
vesimuodostumaksi. Veden tilan arvioinnissa luokittelu tehdään vesimuodostu-
makohtaisesti perustuen useamman vuoden mittauksiin. Esimerkiksi ensimmäinen
pintavesien luokittelu tehtiin vuonna 2008 vuosien 20002007 aineistolla ja toinen
luokitus vuonna 2013 vuosien 20062012 aineistolla. (Aroviita ym. 2012, 912.) Ve-
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simuodostumien rajauksessa huomioidaan maantieteelliset ja hydromorfologiset te-
kijät, sekä vesistön luonnonolot ja ihmisen aiheuttamat muutokset.
Pintavesimuodostumat jaotellaan luokittelua varten järviin, jokiin ja rannikkovesiin.
(Ympäritöhallinto 2012, 4.) Jaetteluryhmästä huolimatta luokittelu on pääpiir-
teittäin samanlainen. Esittelen luokittelujärjestelmän pitkälti pintavesimuodostu-
mille yleisesti, vaikka jatkossa tulen rajautumaan järviin. Piirsin kuvan 1 tukemaan
seuraavaa tekstiä pintavesimuodostumien luokittelusta.
Vesimuodostumakohtainen
kokonaistilaluokka
(erinomainen, hyvä, tyydyttävä, välttävä, huono)
Ekologisen tilan luokka
(erinomainen, hyvä, tyydyttävä, välttävä, huono)
Biologiset laatutekijät
(arvo väliltä 01)
Kemiallinen tila, 15 ainetta
(hyvä, hyvää huonompi)
Asiantuntija-arvio
(arvion tukena)
Kemiallisen tilan luokka, 33 ainetta
(hyvä, hyvää huonompi)
• Hydromorfologiset
laatutekijät
• Fysikaalis-kemialliset
laatutekijät
• Muut tekijät
• Kasviplankton
• Vesikasvit ja
päällyslevät
• Pohjaeläimet
• Kalat
• Kansalliset pilaavat
aineet
• EU:n prioriteettiaineet
Kuva 1: Järvien vesimuodostumakohtaisen kokonaistilaluokan muodostuminen
Suomen luokittelujärjestelmässä on huomioitu Suomen vesienhoitolain ja EU:n ve-
sipuitedirektiivin vaatimukset, sekä EU:n tasolla annetut tutkimuksiin perustuvat
ohjeistukset (ks. esim. Aroviita ym. 2012, 78; Vuori ym. 2009, 3). Pintavesimuodos-
tumien tilaluokka, johon tässä tutkimuksessa viittaan selkeyden vuoksi kokonais-
tilaluokalla, koostuu 5-portaisesta ekologisen tilan luokasta ja 2-portaisesta ke-
miallisen tilan luokasta. Ekologisen tilan viisi luokkaa ovat erinomainen, hyvä, tyy-
dyttävä, välttävä ja huono. Kemiallisen tilan luokat ovat hyvä ja hyvää huonompi.
Kokonaistilan luokka määräytyy ekologisesta ja kemiallisesta tilasta huonomman
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mukaan. (Aroviita ym. 2012, 7, 37, 39.)
Kemiallisen tilan luokittelussa on samat kriteerit koko Euroopassa. Euroopan yhtei-
sön tasolla on määritetty 33 vaarallista ja haitallista ainetta, sekä niiden ympäris-
tölaatunormit. Ympäristölaatunormilla tarkoitetaan arvoa, jota vedestä tai kalasta
mitattu aineen pitoisuus ei saisi ylittää, jotta veden tila voidaan katsoa hyväksi.
Jos yhdenkin aineen havaintopaikalta mitattujen pitoisuuksien vuosikeskiarvo ylit-
tää ympäristölaatunormin, luokitellaan vesimuodostuma kemialliselta tilaluokaltaan
hyvää huonommaksi. Tästä vuorostaan seuraa korkeintaan tyydyttävä kokonaistilan
luokka. (Aroviita ym. 2012, 3739.)
Ekologisen tilan luokkaan myös sisältyy toinen kemiallinen tila, joka muistuttaa mai-
nittua kemiallista tilaa, mutta jonka määrittävät 15 kansallisesti tunnistettua hai-
tallista ainetta. Jälleen mikäli yhdenkin aineen pitoisuuden vuosikeskiarvo mittaus-
paikassa ylittää asetetut ympäristölaatunormit, on vesimuodostuman kemiallinen
tila hyvää huonompi, ja ekologisen tilan luokka vastaavasti korkeintaan tyydyttä-
vä. Ekologiseen tilaluokkaan vaikuttavat lisäksi biologiset-, fysikaalis-kemialliset- ja
hydromorfologiset laatutekijät. (Aroviita ym. 2012, erit. 3739.)
Vesimuodostuman laatutekijäkohtainen tila-arvio tehdään käyttämällä hyväksi tyy-
pittelyä. Vesimuodostumat jaotellaan eliöyhteisön mukaan samanlaisten vesien ryh-
miin eli pintavesityyppeihin. Jokaiselle pintavesityypille on määritelty luonnonti-
laiset tai lähes luonnontilaiset vertailuolot ja sitä kautta laatutekijäkohtaiset vertai-
luarvot. Vesimuodostuman laatutekijäkohtaisessa luokittelussa verrataan mittauksia
tyyppikohtaisiin vertailuarvoihin. (Vuori ym. 2009, 4; Pilke 2012, 3.)
Fysikaalis-kemiallisia laatutekijöitä ovat muun muassa kokonaisfosfori, kokonaistyp-
pi ja näkösyvyys. Näihin tekijöihin näkee myös viitattavan tuttavallisemmin nimi-
tyksellä vedenlaatumuuttujat. Hydromorfologisia laatutekijöitä ovat esimerkiksi kes-
kimääräinen talvialenema ja rakennettu osuus rantaviivan kokonaispituudesta. Laa-
tutekijät kuitenkin vaihtelevat vesimuodostumien jaotteluryhmien (järvet, joet, ran-
nikkovedet) välillä. Kaikilla jaotteluryhmillä vesimuodostumakohtaiseen ekologisen
tilan luokkaan vaikuttavat ensisijaisesti biologiset laatutekijät ja kemiallinen tila.
(Aroviita ym. 2012, 912, 30.) Fysikaalis-kemialliset- ja hydromorfologiset laatute-
kijät huomioidaan lopullisessa vesimuodostumien ekologisen tilan luokittelussa ta-
pauskohtaisesti asiantuntija-arvionnissa (Aroviita ym. 2014, 18).
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Biologisia laatutekijöitä on järvien tapauksessa neljä: kasviplankton, vesikasvit
ja päällyslevät, pohjaeläimet ja kalat. Joilla ja rannikkovesillä niitä on kolme niin,
että jokien tapauksessa ei huomioida kasviplanktonia ja rannikkovesien tapaukses-
sa ei huomioida kalastoa. (Aroviita ym. 2012, 4760.) Tässä tutkielmassa rajaudun
laatutekijään kasviplankton, mutta tarkoituksena on, että samanlaisia tarkasteluita
voitaisiin jatkossa tehdä myös muille biologisille laatutekijöille ja vesimuodostumien
jaotteluryhmille. Näihin näkökohtiin palaan luvussa 6 kun pohdin tutkimuksen seu-
rauksia ja jatkotutkimuksen aiheita.
Kasviplanktonilla tarkoitetaan veden pintaosissa leijuvia mikroskooppisen pieniä le-
viä. Kasviplanktonilla on tärkeä rooli vesistöjen ravintoketjussa, sillä niitä on vesi-
töissä runsaasti. Yhteyttäessään ne sitovat hiilidioksidia ja vapauttavat happea, jo-
ten niillä on myös suuri vaikutus veden ja ilmakehän happipitoisuuteen. (Heinäaho
ym. 2013; Lepistö ym. 2003, 7.)
Rajasin tarkastelun kohteeksi kasviplanktonin, koska se on keskeinen tekijä järvien
tila-arvioinnissa. Kasviplankton reagoi biologisista laatutekijöistä nopeiten ympä-
ristön muutoksiin ja on siten välittömin indikaattori muuttuvien ravintotilanteiden
vaikutuksista järven ekosysteemiin. (Carvalho ym. 2013, 128; Lyche-Solheim ym.
2013, 56.) Kaksi muuta syytä rajaukselle ovat se, että kasviplanktonista on olemas-
sa hyvä aineisto ja se, että kasviplanktonista on jo aikaisemmin tehty joitain mielen-
kiintoisia tutkimuksia. Näin ollen Suomen kasviplanktonaineiston analysoiminen on
luonnollinen jatko tähän astiselle tieteelliselle tutkimukselle. Tämän tutkielman tu-
loksia voidaan verrata aikaisempiin tutkimuksiin, jonka jälkeen on helpompi siirtyä
soveltamaan menetelmiä muihin biologisiin laatutekijöihin.
Vuonna 2000 voimaan astuneessa Euroopan unionin vesipolitiikan puitedirektii-
vissä (VPD) on määritelty yleisohjeet, minkälaisten muuttujien avulla kasviplank-
tonin tilaa tulee seurata. Eri maissa käytetään hieman erilaisia muuttujia ja niiden
määrä myös vaihtelee. Suomessa kasviplanktonin mittari koostuu neljästä osiosta,
joita kutsutaan suomalaisessa kirjallisuudessa kasviplanktonin luokittelumuuttu-
jiksi. Näitä ovat a-klorofyllipitoisuus (CP), kasviplanktonin troﬁaindeksi
(TPI), kasviplanktonin kokonaisbiomassa tuoremassana (KB) ja haitallis-
ten sinilevien prosenttiosuus kokonaisbiomassasta (HSP).
Mittaukset a-klorofyllistä ilmentävät vedessä olevan kasviplanktonin kokonaismää-
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rää ja näin ollen vesistön rehevöitymisastetta (Järvinen ym. 2012, 4). Pitoisuudet
määritetään vesianalytiikan yhteydessä samasta vesinäytteestä kuin mistä monen
fysikaalis-kemiallisen muuttujan arvot määritetään (M. Järvinen, henkilökohtainen
tiedonanto 5.2.2015.). Myös kokonaisbiomassa kuvaa kasviplanktonyhteisön määrää
kun taas TPI ja HSP kuvastavat kasviplanktonyhteisön koostumusta (Carvalho ym.
2013, 128-129). Toisin kuin a-klorofyllipitoisuus, nämä kolme muuttujaa määrite-
tään kasviplanktonanalyysinäytteestä mikroskopoimalla (Lepistö ym. 2009, 19).
Mikroskopointi ja tiedon siirto rekisteriin kustantaa noin 70 euroa yhden muuttujan
mittaustulosta kohden. Kappalehinta a-klorofyllihavainnoille on verrattaen vähem-
män, noin 20 euroa. (ELY-keskukselta sähköpostitse saadut kustannusarviot syksyl-
lä 2014.) Vastaavasti a-klorofyllistä on viisinkertaisesti havaintoja kolmeen muuhun
kasviplanktonin luokittelumuuttujaan verrattuna (ks. Luvun 5.1 Taulukko 6). Näin
ollen etenkin kolmen jälkimmäisen luokittelumuuttujan seurannan tehostaminen on
kiinnostuksen kohteena, ja siksi tulen keskittymään niihin.
Kuva 2: Esimerkki biologisen laatutekijän yhden luokittelumuuttujan (esim. kas-
viplanktonin biomassa) vesimuodostumakohtaisen arvon määräytymisestä luokitte-
lua varten. md = mediaani, ka = keskiarvo. (Aroviita ym. 2012).
8
Luokittelussa lasketaan ensiksi jokaiselle vesimuodostumalle kuuden vuoden mit-
taustulosten pohjalta kasviplanktonin luokittelumuuttujakohtaiset arvot kuvan 2
mukaisesti. Kuvan esimerkissä kyseisen vesimuodostuman kokonaisbiomassan ar-
voksi tulee 0,78. Tämän jälkeen muuttujien vesimuodostumakohtaiset arvot
skaalataan samalle asteikolle (01) ja niistä otetaan vesimuodostumittain mediaa-
ni. Mediaanin avulla vesimuodostumalle lasketaan kasviplanktonin niin kutsuttu
yhteismitallistettu ekologisten laatusuhteiden (ELS) arvo luokitteluohjeessa (2012)
esitettyjen tyyppikohtaisten vertailuarvojen ja kaavojen avulla.
Yhteismitallistettu ELS-arvo on jatkuva ja saa arvoja nollan ja yhden väliltä siten,
että nolla kuvaa luokan huono alarajaa ja yksi luonnontilaiseksi määritetyn vesimuo-
dotuman tilaa. Yhteismitallistetun ELS-asteikon luokkavälit ovat tasaiset kaikilla
laatutekijöillä: 0 (huonon alaraja); 0,2 (huonon ja välttävän raja); 0,4 (huonon ja
tyydyttävän raja); 0,6 (tyydyttävän ja hyvän raja); 0,8 (hyvän ja erinomaisen raja);
1 (vertailuarvo). Myös muille biologisille laatutekijöille lasketaan yhteismitallistetut
ELS-arvot tähän tyyliin. Useisiin biologisiin laatutekijöihin perustuva vesimuodos-
tumakohtainen tilaluokka lasketaan näiden yhteismitallistettujen ELS-arvojen kes-
kiarvona. (Aroviita ym. 2012, 11, 12, 4561.)
2.2 Aikaisempi tutkimus
Kasviplankton-muuttujien avulla on tarkoitus havaita pintavesiin kohdistuvan kuor-
mituksen, kuten rehevöitymisen ja rakenteellisten muutoksien vaikutus veden biolo-
gisiin tekijöihin (Thackeray ym. 2013, 35). Jotta kasviplanktonin mittariin kuu-
luvia muuttujia voidaan käyttää järvien tila-arvioinnissa, on ymmärrettävä, mi-
ten tutkimusasetelma, näytteenotto ja muut tekijät vaikuttavat muuttujien vaih-
teluun ja näin ollen johdetun tila-arvion luotettavuuteen (Thackeray ym. 2011, 4).
VPD:ssä onkin määrätty, että jäsenvaltioiden on liitettävä vesipiirien hoitosuunni-
telmiin seurantaohjelmien tulosten luotettavuus- ja tarkkuustasoarviot (Vesipuite-
direktiivi 2000, Liite V, kohta 1.3).
Kasviplanktonin seurantaa on tehty Euroopan järvissä jo yli 100 vuotta (Mischke
ym. 2012). Tästä huolimatta tutkimusta nimenomaan kasviplanktonin mittareiden
hyvyydestä rehevöitymisen mittana, niiden mallintamisesta muilla muuttujilla ja
9
niiden vaihteluun vaikuttavista tekijöistä on tehty enemmän vasta hiljattain 2000
luvun jälkeen (Thackeray ym. 2013, 35; Clarke 2011, 4). Syynä muutokseen lienee
vuonna 2000 voimaan astuneen VPD:n eksplisiitti vaatimus tulosten luotettavuusar-
vioinnista, tavoite vesien hyvän tilan saavuttamisesta vuoteen 2015 mennessä, sekä
vaatimus kattavammasta biologisesta seurannasta.
Tutkimuksia on tehty Euroopassa sekä kansallisesti oman maan aineistoilla että kan-
sainvälisesti hyödyntäen useampien EU-maiden aineistoja. Suomessa kasviplankton-
muuttujista on tutkittu a-klorofylliä ja sen reagointia rehevöitymistä kuvaavien ko-
konaisfosforin (TP) ja kokonaistypen (TN) pitoisuuksiin järvissä (Malve ja
Qian 2006). Todennäköisyyttä sille, että a-klorofyllin suositusrajat ylittyvät tietyil-
lä TP:n ja TN:n pitoisuusyhdistelmillä on mallinnettu bayesiläisellä hierarkkisella
mallilla, minkä pohjalta on mahdollista arvioida hyväksyttävä TP-TN pitoisuusyh-
distelmä (mts., 7848).
Englannissa on vuorostaan tutkittu yleistetyillä additiivisilla malleilla (GAM)
ja yleistetyillä additiivisilla sekamalleilla (GAMM), minkälaisissa järvissä on
suurin riski, että syanobakteerien eli sinilevien pitoisuudet (Suomessa käytetyistä
kasviplanktonin luokittelumuuttujista vastaa lähinnä HSP:tä) ylittävät suositusrajat
(Carvalho ym. 2011). GAM- ja GAMM-mallin tulokset eivät erityisemmin eronneet
toisistaan. Tämä osoitti, ettei Yhdistyneen kuningaskunnan järvet ja vuodet 2003
2006 kattavan kasviplanktonaineiston ryvästyminen järviin, jonka GAMM-malli huo-
mioi, vaikuttanut paljoa syanobakteerin arvoihin. Parhaiksi selittäjiksi osoittautui-
vat paremmuusjärjestyksessä veden väri, alkaliniteetti, retentioaika ja kokonaisfos-
fori. Johtopäätöksenä neutraalista emäksiseen olevat kirkasvetiset järvet ovat sy-
anobakteerin runsauden kannalta riskialttiimpia. Mallien selitysasteet jäivät vaati-
mattomiksi, minkä vuoksi Carvalho ym. painottavat syanobakteerien esiintyvyyden
epävarmaa käyttäytymistä ja kattavien seurantojen tärkeyttä. (Mt.)
Kansainvälisissä tutkimuksissa on keskitytty tutkimaan, mitkä lukuisista käytössä
olevista kasviplanktonmuuttujista ovat seurannan kannalta parhaita (esim. Lyche-
Solheim ym. 2013), ja mitkä spatiaaliset ja temporaaliset tekijät selittävät tärkeiden
kasviplanktonmuuttujien satunnaisvaihtelua (esim. Thackeray ym. 2012). Lyche ym.
(2013) tutkivat, viiden kasviplanktonmuuttujan vahvuuksia kuvata järviin kohdis-
tuvaa rehevöitymispainetta 22 Euroopan maan aineistossa yli 2 000 järvestä. He te-
10
kivät muuttujittain lineaariset regressioanalyysit, joissa selitettävänä oli TP. Lisäksi
he tutkivat muuttujien hajontakuvia ja korrelaatioita TP:n kanssa.
Tutkielmani kannalta kenties tärkein ja mielenkiintoisin aikaisempi tutkimus on
Thackerayn ym. (2012) tekemä tutkimus, jossa he tutkivat lineaarisilla sekamal-
leilla kolmen kasviplanktonmuuttujan temporaalista ja spatiaalista vaihtelua käyt-
täen aineistoa tuhansista järvistä 13 eri maasta. Tutkittavat muuttujat vastaavat
Suomessa käytetyistä luokittelumuuttujista lähinnä a-klorofylliä, TPI:tä ja HSP:tä.
Kiinteinä selittävinä muuttujina olivat leveysaste, pituusaste, maanpinnan korkeus,
järvityyppi, humustyyppi ja kokonaisfosfori. Mallin satunnaisosa huomioi aineiston
hierarkiarakenteen: aineiston näytteenotot ryvastyivät kuukausiin, jotka ryvästyivät
vuosiin, jotka vuorostaan ryvästyivät vesimuodostumiin, ja nämä edelleen maihin.
Heidän aineistossaan ajallinen vaihtelu osoittautui pienemmäksi kuin järvien välinen
vaihtelu kaikkien kolmen vastemuuttujan tapauksessa.
Sekamallien antamien kuukausi- ja vuositason varianssien avulla he arvioivat, mil-
lainen näytteenottojen otantatiheys mahdollistaa luotettavan tila-arvion. He teki-
vät tämän käyttämällä muuttujan vesimuodostumakohtaisen keskiarvon kuukausien
ja vuosien välisen vaihtelua kuvaavan varianssin kaavaa, jota Clarke (2011) neuvoo
käyttämään, ja jonka Thackeray ym. esittävät vielä selkeämmin omassa paperissaan.
Heidän mukaansa TPI:tä ja a-klorofylliä vastaaville muuttujille näytteitä olisi hyvä
ottaa ainakin kahdelta kuukaudelta kolmena vuonna, jotta suurin osa muuttujien
vaihtelusta johtuen ajallisesta vaihtelusta saataisiin minimoitua. HSP:tä vastaavan
muuttujan tapauksessa vuodella oli suurempi merkitys satunnaisvaihteluun, ja näin
ollen he suosittelevat tämän muuttujan tapauksessa näytteitä otettavaksi kahdelta
kuukaudelta neljänä vuonna. He kuitenkin totesivat mainitut näyteenottotiheydet
suuntaa anataviksi, sillä he huomasivat, että ajallinen vaihtelu vaihteli maiden vä-
lillä.
On huomattava, että tähän astiset eurooppalaiset tutkimukset ovat hyödyntäneet
useita eri tilastollisia menetelmiä, ja niiden päätavoitteena on ollut ymmärtää muut-
tujien käyttäytymistä, jotta seurannoissa voidaan käyttää tarkoitukseen sopivia muut-
tujia, keskittyä riskialttiisiin järviin ja minimoida ajallista satunnaisvaihtelua sopi-
valla näytteenottotiheydellä. Tutkielmani pääätavoitteena on aikaisemmista tutki-
muksista poiketen selvittää, voidaanko tärkeille, mutta aineistossa vähemmän edus-
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tetuille kasviplanktonmuuttujille (TPI, KB, HSP) muodostaa luotettavat mallit
taustatietojen ja aineistossa paremmin edustettujen muuttujien avulla, jotta mal-
lin estimaatteja voitaisiin luotettavasti käyttää luokittelussa kun suorat mittauk-
set puuttuvat. Muilta osin tutkimus muistuttaa Thackerayn ym. tutkimusta. Tulen
mallintamaan kolmea kasviplanktonmuuttujaa, joista kaksi muistuttaa heidän tut-
kimuksessaan mallinnettuja. Lisäksi tulen käyttämään menetelmänä lineaarisia se-
kamalleja. Mainitsemani päätavoitteen lisäksi on tarkoitus lisätä ymmärrystä muut-
tujien luonteesta. Tarkemmat tutkimuskysymykset esitän seuraavassa luvussa.
2.3 Tutkimuskysymykset
Tutkielmani tavoitteita olen jo alustanut johdannossa ja edellisessä luvussa. Tutkiel-
mani yksityiskohtaiset tutkimuskysymykset ovat:
1. Onko kullekin tutkittavista kasviplanktonmuuttujista (TPI, KB, HSP) löydet-
tävissä luotettava lineaarinen sekamalli,
(a) jonka antamilla estimaateilla muuttujien puuttuvia mittaustuloksia voi-
daan täydentää, jolloin saadaan kasvatettua muuttujista olevien arvojen
ja edustettujen vesimuodostumien määrää?
(b) jonka antamia estimaatteja voidaan luotettavasti hyödyntää muuttujan
vesimuodostumakohtaisen arvon laskemisessa?
(c) jonka satunnaisosan perusteella on mahdollista tehdä päätelmiä siitä,
mitkä spatiaaliset ja temporaaliset asiat vaikuttavat muuttujan satun-
naisvaihteluun ja miten?
(d) jonka kiinteän osan perusteella on mahdollista tehdä päätelmiä vaste-
muuttujan ja selittävien muuttujien suhteista ja näin lisätä ymmärrystä
muuttujista?
2. Kuinka paljon muuttujista olevien arvojen ja edustettujen vesimuodostumien
määrää saadaan kasvatettua mallinnuksella?
3. Miten TPI- KB- ja HSP-kohtaiset tulokset vertautuvat keskenään?
4. Miten tulokset vertautuvat aikaisempaan tutkimukseen?
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3 Lineaariset sekamallit
Johdannossa kerroin, että valitsin tutkimusmenetelmäksi lineaariset sekamallit ja
perustelin valintani. Tässä luvussa esittelen lyhyesti lineaaristen sekamallien teori-
aa. Kerron ensin, mitä ne ovat ja milloin ne ovat hyödyllisiä. Tämän jälkeen esitän
lineaarisen sekamallin yhtälön ja siihen liittyvät oletukset. Seuraavisssa alaluvuis-
sa kerron mallin kovarianssirakenteista ja parametrien estimointimenetelmistä. Tut-
kielman empiirisessä osuudessa luvussa 5 esitän mallin muodostamisen käytännössä.
Käytännön esimerkkien avulla esitän lineaaristen sekamallien yhtälöitä yksityiskoh-
taisesti ja mallinnukseen liittyviä SAS-syntakseja luvussa 5.3, sekä mallien hyvyyden
arvioinnin diagnostisin menetelmin luvussa 5.5.
3.1 Tausta
Sekamalli on tilastollinen malli, joka koostuu kahdesta osasta: kiinteästä osasta ja
satunnaisosasta. Tästä tuleekin nimitys sekamalli. Kiinteän osan avulla on regres-
sioanalyysin tavoin mahdollista analysoida, mitkä muuttujat selittävät vastemuut-
tujan systemaattista vaihtelua ja missä määrin. Satunnaisosan avulla on vuorostaan
mahdollista huomioda aineistossa vallitsevia eritasoisia varianssin lähteitä ja mo-
nimutkaisia kovarianssirakenteita. Sen perusteella on mahdollista tehdä päätelmiä
vastemuuttujan satunnaisvaihteluun vaikuttavista ryhmätekijöistä ja satunnaisvaih-
telun luonteesta. (Ks. esim. Demidenko 2013.)
Järviaineistossa luonteva ryhmittelevä tekijä voisi olla järvi: havainnot voidaan aja-
tella toisistaan riippumattomiksi järvien välillä, mutta toisistaan riippuvaisiksi jär-
vien sisällä. Tällöin järviä voidaan kutsua yksiköiksi. Sekamallilla voidaan huo-
mioida sekä järvien välinen että sisäinen vaihtelu. Voidaan lisäksi olettaa, että ha-
vaintojen välillä on autokorrelaatiota, eli mitä lähempänä havainnot ovat toisiaan
ajassa, sitä korreloituneempia ne ovat keskenään.
Aineistoja, joissa voi esiintyä satunnaisvaikutuksia ovat esimerkiksi ryväsaineistot,
paneeliaineistot ja pitkittäisaineistot (Demidenko 2013, 1). Tällaisissa aineistoissa
ryhmätekijöiden huomioiminen on yleensä tärkeää vastemuuttujaa mallinnettaessa.
Ryhmien välisten ja sisäisten varianssien huomioiminen vastemuuttujan mallissa
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Kuva 3: Lineaarinen regressiomalli ja lineaarinen sekamalli johtavat päinvastaisiin
päätelmiin. Vasemmalla havainnot oletetaan toisistaan riippumattomiksi ja samoin
jakautuneiksi, jolloin X:n ja Y:n suhde osoittautuu negatiiviseksi. Oikealla aineiston
viisi ryhmää huomioidaan toisistaan riippumattomina yksikköinä, jolloin X:n ja Y:n
suhde osoittautuu positiiviseksi. Oikealla musta viiva kuvaa kaikkia ryhmiä koskevaa
lineaarisen sekamallin kiinteätä osaa. (Muokattu Demidenko 2013, 3.)
voivat johtaa erisuuntaiseen johtopäätökseen selittäjän suhteesta vastemuuttujaan
(Kuva 3).
Mallin satunnaisosassa voi olla sekä satunnaisia vakiotermejä (random intercept)
että satunnaisia kerrointermejä (random slope). Satunnaisen vakiotermin aja-
tuksena on se, että ryhmien keskiarvojen ajatellaan poikkeavan satunnaisesti koko-
naiskeskiarvosta aineiston perusteella estimoitavissa olevan normaalijakauman mu-
kaisesti. Satunnaisen kerrointermin tapauksessa selittävän muuttujan ajatellaan
vaikuttavan vastemuuttujaan vaihtelevasti eri ryhmissä, jolloin kulmakerrointen vä-
lillä on eroa.
Kuvan 3 kuvitteelliseen tilanteeseen voisi ajatella sekä ryhmäkohtaisen satunnaisen
vakiotermin että satunnaisen kerrointermin mallin ainoalle selittäjälle X. Ymmär-
rettävästi kuvan tilanteeseen sopisi myös kiinteiden yksikkövaikutusten malli, jolloin
ryhmäkohtaiset vakiotermit ja kerrointermit olisivat kiinteitä. Tämä lisäisi estimoi-
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tavien parametrien määrää, eikä ryhmien välisiä ja sisäisiä variansseja mallinnettaisi
suoraan. Todellisuudessa tarkasteltavia yksiköitä on usein paljon enemmän kuin viisi
ja sopivia selittäjiä voi olla useita. Lisäksi mallia voi olla tarkoitus yleistää sellaisiin
yksiköihin, joista ei ole vastemuuttujan havaintoja otoksessa, jonka pohjalta malli
muodostetaan. Tällöin satunnaisten yksikkövaikutusten malli eli sekamalli on jär-
kevämpi vaihtoehto. Sekamalli on laskennallisesti huomattavasti kevyempi johtuen
parametrien rajallisemmasta määrästä, ylisovittamisen riski pienenee ja muuttujan
satunnaisvaihtelua on mahdollista arvioida suoraan mallin satunnaisosan perusteel-
la. Lisäksi malli soveltuu käytettäväksi myös yksiköihin, joista ei alunperin ollut ha-
vaintoja vastemuuttujasta, mutta joiden ajatellaan kuuluvan otoksen edustamaan
perusjoukkoon.
Sekamallien käyttö yleistyi tietokoneiden myötä 1980-luvulla, ja niitä käytetään laa-
jasti eri tieteenaloilla niiden hyödyllisyyden ja joustavuuden ansiosta (Fitzmaurice
ja Molenberghs 2009, 7; Brown ja Prescott 2006, xiii, 2526). Menetelmän saman-
aikainen kehittyminen eri tutkimusaloilla on johtanut eri nimitysten syntyyn. Yh-
teiskuntatieteissä käytetään usein nimityksiä monitasomallit ja hierarkkiset mallit.
(Brown ja Prescott 2006, 26.) Tilastollisesti orientoituneissa lähteissä suositaan ny-
kypäivänä usein termiä sekamallit.
Sekamallit voidaan jakaa lineearisiin, yleistettyihin lineaarisiin ja epälineaarisiin mal-
lehin (Demidenko 2013, 1). Lineaarinen sekamalli sopii käytettäväksi jatkuvalle vas-
temuuttujalle, jolla oletetaan olevan lineaarinen yhteys selittäviin muuttujiin (Cnaan
ym. 1997, 2349). Lineaariset sekamallit voidaan jakaa Gaussisiin ja ei-Gaussisiin li-
neaarisiin sekamalleihin. Gaussisissa lineaarisissa sekamalleissa oletetaan, että sekä
virhetermit että muut satunnaistermit ovat normaalisti jakautuneita. Molemmis-
sa tapauksissa virhetermit oletetaan riippumattomiksi lopuista satunnaistermeistä.
Yleensä normaalisuusoletus tehdään, koska se tekee mallintamisesta joustavampaa
ja helmpompaa. (Jiang 2007, 28). Kirjallisuudessa viitataan usein Gaussisiin line-
aarisiin sekamalleihin pelkkinä lineaarisina sekamalleina. Tässä tutkielmassa tulen
tarkastelemaan nimenomaan Gaussisia lineaarisia sekamalleja ja viittaan niihin jat-
kossa yksinkertaisesti nimityksellä lineaariset sekamallit.
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3.2 Malliyhtälö
Lineaarinen sekamalli vastemuuttujalle y voidaan esittää kolmella eri tavalla: ha-
vaintotasolla, yksikkötasolla tai koko aineiston tasolla matriisimuodossa. Yhtälön
vasemmalla puolella vasteena on vastaavasti joko yksikön i j. havainto yij, yksikön
i havaintomäärän ni pituinen vektori yi tai muuttujan y kaikkien n havaintojen
pituinen vektori y. Yhtälö on yleensä helpoin esittää matriisimuodossa, sillä mil-
tei aina satunnaistermien kovarianssirakenteiden kuvaamiseen on joka tapauksessa
käytettävä matriiseja. Havaintotason malliyhtälö lienee taas helpoin tulkita. Kirjal-
lisuudessa esitetään usein näiden kahden esitysmuodon välimuoto, eli edellä mainit-
tu yksikkötason malliyhtälö. Järviaineiston tapauksessa on mielekästä ottaa järvi
ryhmätekijäksi, jolloin yksikkö on järvi.
Esitän tässä lineaarisen sekamallin yhtälön yksikkötasolla. Tutkielman empiirisessä
osiossa tulen esittämään sen myös havaintotasolla ja matriisimuodossa (ks. luku
5.3). Seuraava esitys mukailee muotoilua, jonka Laird ja Ware esittivät kuuluisassa
artikkelissaan (1982, 965). Lineaarinen sekamalli voidaan muodostaa seuraavasti:
yi
(ni×1)
= Xi
(ni×p)
β
(p×1)
+ Zi
(ni×k)
τ i
(k×1)
+ i
(ni×1)
, i = 1, 2, ..., N,
τ i ∼ IN(0,D), i ∼ IN(0,Ri), τ i |= i,
(1)
jossa
• yi on yksikön i tunnettu vastemuuttujan ni-ulotteinen havaintovektori ja N
on yksiköiden lukumäärä.
• Xi on tunnettu kiinteiden selittävien muuttujien (ﬁxed eﬀects) ni × p design-
matriisi. Muuttujat voivat olla jatkuvia muuttujia tai dummy-muuttujia (ks.
luku 5.2, s. 39). Näin ollen p:n suuruuteen vaikuttavat jatkuvien muuttujien
määrä ja kategoristen muuttujien luokkien määrä. Lisäksi matriisin ensimmäi-
nen sarake koostuu ykkösistä kun malliin sisällytetään kiinteä vakiotermi.
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• β on tuntematon kiinteiden vaikutusten eli selittävien muuttujien regressio-
kertoimien p-ulotteinen vektori. Kiinteiden parametrien lukumäärä on p.
• Zi on tunnettu satunnaisvaihtelua selittävien muuttujien (random eﬀects) ni×
k design-matriisi. Matriisi voi Xi:n tavoin muodostua jatkuvista- tai dummy-
muuttujista.
• τ i on tuntematon k-ulotteinen satunnaisvaikutusten vektori, joka noudattaa
k-ulotteista multinormaalijakaumaa keskiarvolla 0 ja positiivisesti deﬁniitil-
lä k × k kovarianssimatriisilla D. Vektorit τ i oletetaan toisistaan riippumat-
tomiksi. Olen käyttänyt yhtälössä merkintää IN kuvaamaan vektoreiden τ i
multinormaalisuutta ja toisistaan riippumattomuutta. Satunnaisparametreja
on mallissa k kappaletta. Parametrien keskinäisistä suhteista voidaan tehdä
monenlaisia oletuksia määrittämällä matriisi D halutunlaiseksi (ks. luku 3.3).
• i on tuntematon ni-ulotteinen jäännösvektori, joka noudattaa ni-ulotteista
normaalijakaumaa keskiarvolla 0 ja ni × ni kovarianssimatriisilla Ri, joka on
positiivisesti deﬁniitti. Vektorit i oletetaan toisistaan riippumattomiksi, mut-
ta yksikön sisällä olevista havaintokohtaisista residuaaleista voidaan tehdä mo-
nenlaisia oletuksia määrittämällä kovarianssimatriisi Ri halutunlaiseksi (ks.
luku 3.3). On kuitenkin oletettava, että jäännöstermit ovat riippumattomia
( |= ) satunnaisvaikutuksista eli cov(τ i, i) = 0.
Yhtälössä (1) mallin kiinteä osa on Xiβ ja satunnaisosa on Ziτ i + i. Suurin ero
vektoreiden β ja τ i välillä on se, että siinä missä kiinteät vaikutukset β ovat kaikille
ryhmille samat, satunnaisvaikutukset τ i vaihtelevat ryhmien välillä kuvaten ryh-
mien välistä vaihtelua. Satunnaisvaikutuksien odotusarvo oletetaan nollaksi, mistä
johtuen matriisissa Zi olevat muuttujat sisällytetään usein myös matriisiin Xi.
Kaikkien yllä mainittujen oletusten toteutuessa on yi:n odotusarvo
E(yi) = Xiβ.
Lineaarisessa sekamallissa havaintojen sallitaan olevan korreloituneita keskenään.
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Havaintojen välisiä suhteita kuvaava yi:n kovarianssimatriisi on
Vi = Cov(yi)
= Cov(Xiβ + Ziτ i + i)
= Cov(Ziτ i) + Cov(i)
= ZiCov(τ i)Z
′
i +Ri
= ZiDZ
′
i +Ri.
3.3 Kovarianssirakenteet
Satunnaisvaikutuksien τ i ja jäännösvirheiden i kovarianssimatriiseille D ja Ri on
olemassa erilaisia rakenteita (ks. esim. Verbeke ja Molenberghs 2000, 99100). Yksin-
kertaisin on varianssikomponenttirakenne (VC). Kovarianssimatriisin D diago-
naalilla on tällöin aina kunkin satunnaisvaikutuksen oma varianssi, mutta matriisin
muut termit ovat nollia, sillä satunnaisvaikutusten kovarianssit oletetaan nolliksi.
Esimerkiksi kolmen satunnaisvaikutuksen mallissa kunkin yksikön i satunnaisvaiku-
tusten τ i kovarianssimatriisi D on muotoa:
D
(3×3)
= Cov(τ i) =
 V ar(τ1i) Cov(τ1i, τ2i) Cov(τ1i, τ3i)Cov(τ2i, τ1i) V ar(τ2i) Cov(τ2i, τ3i)
Cov(τ3i, τ1i) Cov(τ3i, τ2i) V ar(τ3i)
 =
σ1
2 0 0
0 σ2
2 0
0 0 σ3
2
 .
Estimoitavien parametrien määrä D:ssä riippuu satunnaisvaikutusten määrästä.
Kun Ri saa varianssikomponenttirakenteen sen diagonaalilla olevat yksikön resi-
duaalien varianssit oletetaan samoiksi. Lisäksi residuaalit oletetaan toisistaan riip-
pumattomiksi, joten estimoitavia parametreja on tällöin vain yksi, ja Ri = σ
2Ii.
Pitkittäisaineistoanalyysissä voi olla mielekästä tarkastella onko yksikön havaintojen
välillä autokorrelaatiota. Kaksi yleistä autokorrelaatiorakennetta ovat yksinkertai-
nen autoregressiivinen rakenne (AR(1)) ja yksinkertainen autoregressiivi-
nen liukuvan keskiarvon rakenne (ARMA(1,1)). Neljän havainnon yksikölle
i matriisi Ri näyttäisi näissä malleissa seuraavalta:
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AR(1) :

σ2 ρσ2 ρ2σ2 ρ3σ2
ρσ2 σ2 ρσ2 ρ2σ2
ρ2σ2 ρσ2 σ2 ρσ2
ρ3σ2 ρ2σ2 ρσ2 σ2
 ARMA(1, 1) :

σ2 γσ2 γρσ2 γρ2σ2
γσ2 σ2 γσ2 γρσ2
γρσ2 γσ2 σ2 γσ2
γρ2σ2 γρσ2 γσ2 σ2
 .
Tällöin on lisäksi estimoitava autokorrelaatioparametri ρ. ARMA(1,1)-mallissa on
estimoitava myös liukuvan keskiarvon parametri γ. Lisäparametrin takia havain-
tojen korreloituneisuus ajassa ei vaimene yhtä nopeasti ARMA(1,1)-mallissa kuin
AR(1)-mallissa. Autokorrelaatiorakenteet sopivat myös matriisiin D, jos mallin sa-
tunnaisosassa on mukana kategorisia muuttujia, kuten esimerkiksi vuosi tai kuu-
kausi. Tämänkaltaisen tilanteen olen demonstroinut luvussa 5.3.2. Erilaisia kova-
rianssirakenteita on monia, ja estimoitavien parametrien määrä riippuu valituista
kovarianssirakenteista. Tämä kannattaa ottaa huomioon mallinnuksessa, sillä lisä-
parametrit vaikuttavat laskennan raskauteen.
3.4 Parametrien estimointi
Lineaarisessa sekamallissa estimoitavat parametrit ovat kiinteät vaikutukset β, sa-
tunnaisvaikutukset τ i ja kaikki matriiseissa D ja Ri olevat kovarianssiparametrit.
Merkitään matriisien D ja Ri kovarianssiparametreja vektorilla α. Yleisin käytäntö
parametrien estimoinnissa on nojautua uskottavuusperusteisiin (likelihood-based)
menetelmiin kuten suurimman uskottavuuden menetelmään (ML, maxi-
mum likelihood) tai rajoitetun suurimman uskottavuuden menetelmään
(REML, restricted maximum likelihood) (Laird ja Ware 1982, 967). Para-
metreja voidaan estimoida myös muilla menetelmillä, mutta esimerkiksi Swallow ja
Monahan totesivat eri estimaatteja vertailevassa simulaatiotutkimuksessaan (1984,
54, 56) ML- ja REML-estimaatit parhaiksi.
Tässä alaluvussa käsittelen lyhyesti edellä mainitut ML- ja REML-menetelmät. Yksi
tapa on ensin estimoida kovarianssiparametrit α jompaa kumpaa menetelmää käyt-
täen. Molemmat menetelmät perustuvat menetelmäkohtaisen uskottavuusfunktion
maksimointiin iteroimalla. Iteroinnissa suositaan yleisesti ottaen Newton-Raphson-
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algoritmia, joka on käytössä myös SAS-tilasto-ohjelman PROC MIXED toiminnossa
(Verbeke ja Molenberghs 2000, 47; SAS Institute Inc 2008, 3969). Kun α on estimoi-
tu, saadaan estimoitua β, jonka jälkeen voidaan estimoida myös τ i. Parametrit β
ja τ i saadaan laskettua ratkaisemalla Hendersonin (1984) sekamallin yhtälöt. Seu-
raavaksi selitän edellä kuvatun prosessin yksityiskohtaisemmin ja näytän mainitut
oleelliset uskottavuusfunktiot ja sekamallin yhtälöt.
Lähtökohtana on, että yhtälöstä (1) seuraa yi ∼ IN(Xiβ,Vi), jolloin aineistoon y
liittyvä parametrivektorin α ML-log-uskottavuusfunktio on aikaisempia merkintöjä
(ks. luku 3.2) käyttäen (Harville 1977, 322324; Jiang 2007, 10):
lML(α;y) = c− 1
2
N∑
1
ln(|Vi|)− 1
2
N∑
1
(yi −Xiβˆ(α))′V−1i (yi −Xiβˆ(α)),
jossa Vi sisältää kovarianssiparametrit α, c on vakio ja
βˆ(α) = (
N∑
i=1
X′iV
−1
i Xi)
−1
N∑
i=1
X′iV
−1
i yi.
Kovarianssiparametrit α estimoidaan ratkaisemalla uskottavuusyhtälö numeerisesti
iteroimalla.
REML-menetelmässä α saadaan estimoitua vastaavasti ratkaisemalla sellaiseen y:n
muunnokseen y˜, jolla E(y˜) = 0, liittyvä α:n uskottavuusfunktio (Laird ja Ware
1982, 967). REML-log-uskottavuusfunktio on muotoa (Harville 1977, 325):
lREML(α; y˜) = c− 1
2
N∑
1
ln(|Vi|)− 1
2
N∑
1
(yi −Xiβˆ(α))′V−1i (yi −Xiβˆ(α))
− 1
2
N∑
1
ln(|X′iV−1i Xi|)
= lML(α;y)− 1
2
N∑
1
ln(|X′iV−1i Xi|).
Kun ML- tai REML-estimaatit Dˆ ja Rˆi on saatu, voidaan β ja τ i estimoida ratkai-
semalla Hendersonin sekamalliyhtälöt (Henderson 1984, 1718):
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[
X′Rˆ−1X X′Rˆ−1Z
Z′Rˆ−1X Z′Rˆ−1X+ Gˆ−1
][
βˆ
τˆ
]
=
[
X′Rˆ−1y
Z′Rˆ−1y
]
, (2)
jossa G on kaikkien yksiköiden i satunnaistermien eli τ :n kovarianssimatriisi.
Yhtälön (2) ratkaisut voidaan kirjoittaa muotoon:
βˆ = (
N∑
i=1
X′iVˆi
−1
Xi)
−1
N∑
i=1
X′iVˆi
−1
yi
τˆ i = DˆZ
′
iVˆi
−1
(yi −Xiβˆ).
Toisin kuin kovarianssiparametrien α ML-estimaatit Dˆ ja Rˆi, vastaavat REML-
estimaatit eivät ole harhaisia ja ovat yleensä mielekkäämpiä (Laird ja Ware 1982,
967, 969). Lisäksi REML-menetelmä on laskennallisesti tehokkaampi (Jiang 2007,
1314). Erot estimaattien välillä kasvavat kun mallissa olevien kiinteiden selittäjien
määrä kasvaa (Verbeke ja Molenberghs 2000, 47).
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4 Aineisto
Tässä luvussa kerron, miten muodostin tutkimusaineistoni ja esittelen sen. Lopuk-
si perustelen myös aineiston lopullisen rajauksen, joka mahdollistaa tutkimuskysy-
myksien lähestymisen. Aineiston muodostamisessa, käsittelyssä ja empiirisissä ana-
lyyseissä käytin SAS -tilasto-ohjelmaa.
Raportoin aineiston muodostamisen tarkoin, jotta tarvittaessa samantapaisia ai-
neistoja voidaan jatkossa vaivatta muodostaa esimerkiksi muistiinpanojeni pohjalta.
Laatimani pdf-dokumentaatio aineiston muodostamisesta ja kaikki syntaksit löyty-
vät SYKEn sisäisen verkon kansioista. Tämän tutkielman liitteeseen D olen liittänyt
dokumentaationi ensimmäisen osan Aineiston muodostaminen. Siinä olen esittänyt
SYKEn kansioiden polut ja niistä löytyvät tiedostot. Tarvittaessa loput dokumen-
taatiot ja syntaksit ovat myös saatavilla allekirjoittaneelta.
4.1 Aineiston muodostaminen
Tutkimuksen päätavoitteena oli tarkastella kasviplanktonmuuttujien mallintamista
luokittelun avuksi (ks. luku 2.3). Lähtötilanteen hahmottamiseksi ja luvussa 2.3 esi-
tettyjen lopullisten tutkimuskysymysten muodostamiseksi loin aluksi koko Suomen
järvet ja vuodet 20062012 kattavan havaintopaikka- ja päivämääräkohtaisen panee-
liaineiston. Sisällytin aineistoon neljä kasviplanktonmuuttujaa, fysikaalis-kemiallisia
muuttujia ja havaintojen taustatietoja (ks. Taulukko 1).
Muodostin aineiston siten, että se myötäilisi mahdollisimman hyvin Suomen järvien
viimeisen luokitusjakson (20062012) aineistoa (ks. luku 2.1; tarkemmin esim. Aro-
viita ym. 2012, 21). Näin ollen rajasin aineiston kattamaan vain luokituksessa käyte-
tyt kuukaudet: a-klorofyllipitoisuus eli CP (kesäsyyskuu), kokonaisbiomassa tuore-
massana eli KB (kesäelokuu), kasviplanktonin troﬁanindeksi eli TPI (kesäelokuu)
ja haitallisten sinilevien prosenttiosuus kokonaisbiomassasta eli HSP (heinäelokuu).
Käytännössä rajasin aineiston ensin kesäsyyskuulle. Mikäli CP havaintoja ei ollut,
rajasin aineiston edelleen kesäelokuulle. Lopuksi rajasin aineiston käsittämään vain
heinä- ja elokuun, mikäli CP, TPI ja KB olivat kaikki puuttuvia. Alkutarkastelujen
jälkeen rajasin aineistoa edelleen. Lopullisesta rajauksesta on kerrottu luvussa 4.3.
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Tarvittavaa aineistoa ei ollut saatavilla sellaisenaan, vaan se oli muodostettava yh-
distämällä SYKEn eri tietokantojen tauluja. Kasviplankton-laatutekijän kolme luo-
kittelumuuttujaa KB, TPI ja HSP sain kaikille avoimesta KPLANK nimisestä kas-
viplanktontietojärjestelmästä. Hain nämä tiedot 11.11.2013. Neljännen luokittelu-
muuttujan CP:n, taustamuuttujat ja loput analyysin kannalta tarpeelliset muuttu-
jat hain sisäisillä suorahauilla 24.1.2014 SYKEn tietokannoista PIVET ja VHS2.
(Ks. Liite D Aineiston muodostaminen.)
Toteutin mainitut sisäiset haut SAS:ssa SQL-hakuina SYKEn tietokeskuksen hen-
kilökunnan valvonnassa. Tietojen yhdistämiseen käytin SAS:n proc sql- ja merge-
toimintoja. Tietokantojen taulujen muuttujista ei ollut olemassa metatietoa taulujen
yhdistämistä varten. Näin ollen taulujen yhdistelyt nojautuvat lukuisiin tarkastelui-
hini ja vertailuihini. Havaitsemani relaatiot tietokantojen tiedostotaulujen välillä
löytyvät liitteen D kohdasta Aineistojen muodostamisessa käytettyjä tietokantoja ja
niiden tiedostoja. Muodostetussa aineistossa esiintyneet ilmiselvät virheelliset arvot
korjasin puuttuviksi tai imputoin tarkistuksien perusteella järkeviksi arvoiksi SY-
KEn biologien avustuksella. Jouduin poistamaan yhteensä 23 ristiriitaista tietuetta
eli yksikäsitteistä havaintoriviä havaintopaikan ja päivämäärän suhteen.
Huomion arvoista on se, että joitakin vuosien 2011 ja 2012 kasviplanktonnäytteitä
lasketaan laboratorioissa edelleen (helmikuu 2014), ja tietokannat päivittyvät jat-
kuvasti. Näin ollen muodostamaani aineistoon ei sisälly kaikkia poimittuja näyttei-
tä. Toisaalta luokitustyö on toteutettu ELY-keskuksissa jo ennen kuin muodostin
tämän tutkielman analyysiaineiston, joten aineistoni on luokitukseen käytettyä kat-
tavampi. Kaiken kaikkiaan aineisto on erittäin suuri, vaikka siitä puuttuukin joitain
tarkasteltavan ajanjakson laboratoriossa olevia havaintoja (ks. luku 4.2).
4.2 Aineiston kuvaus
Muodostamassani aineistossa on 27 numeerista muuttujaa ja 17 783 tietuetta. Muut-
tujat ja niiden tunnusluvut on esitetty taulukossa 1. Kiinnostuksen kohteena olevat
kasviplanktonmuuttujat on lihavoitu. Havaintoja a-klorofyllipitoisuudesta on aineis-
tossa 16 462, joka on samaa luokkaa kuin fysikaalis-kemiallisisten muuttujien havain-
tomäärät. Kolmesta muusta kasviplanktonin luokittelumuuttujasta niitä on verrat-
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taen vähemmän, 2 751. Havaintojen määrä on näillä muuttujilla sama, koska muut-
tujien havaintoarvot analysoidaan samasta näytteestä samassa yhteydessä (ks. luku
2.1).
Taulukko 1: Aineiston numeeristen muuttujien tunnuslukutaulukko
Muuttuja n Ka Hajonta Minimi Maksimi
Havaintopaikka id 17783 - - 22 71582
Pvm 17783 - - - -
CP a-klorofylli (µg/l) 16462 14,91 20,45 0,5 360
KB Kokonaisbiomassa (µg/l) 2751 2779,68 4712,07 15,04 57420,37
HSP Haitallisten sinilevien %-osuus 2751 10,02 17,94 0 100
TPI kasviplanktonin troﬁaindeksi 2751 0,01 1,52 -3 3
Alkaliniteetti 8684 0,23 0,18 -0,02 4
Väriluku 13133 78,47 65,36 0 580
Sähkönjohtavuus 13542 6,65 8,98 0,5 259
Kokonaistyppi 15744 619,39 359,83 75 7900
pH 14685 7,1 0,57 3,4 10,2
Kokonaisfosfori 16061 28,19 28,38 1 530
Lämpötila 17281 18,01 3,16 0,4 27,6
Sameus 12013 4,64 12,92 0,05 1100
Järvi id 17673 - - 1 56337
Vesimuodostuma id 17783 - - 7 13047
Seurantapaikka id 17783 - - 30 4624
Koordinaatti YkPohj 17783 - - 6646461 7765928
Koordinaatti YkIta 17783 - - 3196925 3731952
Näytteenottopaikan maksimisyvyys 17430 15,45 14,58 0 93
Tyyppi id 17753 - - 1 17
Päävesistöalue 17783 - - 1 99
Kunta numero 17783 - - 5 992
Vesistöalue 17773 - - 1,01 99,11
Kuukausi 17783 7,49 0,94 6 9
Päivä 17783 16,53 8,4 1 31
Vuosi 17783 2008,96 2 2006 2012
Kuten mainitsen luvussa 2.1, Suomen järvien tila-arvioinnin luokituksessa laske-
taan vesimuodostumakohtaiset luokittelumuuttujien arvot hierarkiakuvan 2 mu-
kaan. Näin ollen on mielekästä selvittää aineiston hierarkiatasoa kuvaavien muuttu-
jien yksikäsitteisten alkioiden määrät. Taulukossa 2 on esitetty hierarkiatason muut-
tujien ja joidenkin taustamuuttujien kohdalta kyseiset lukumäärät. Tarkastelut on
tehty koko aineiston lisäksi erikseen a-klorofyllipitoisuushavainnoille sekä muille kas-
viplanktonin luokittelumuuttujien havainnoille.
Eri havaintopaikkoja koko aineistossa on yhteensä 2 884. Havaintoja a-klorofyllipitoi-
suudesta on 2 752 eri havaintopaikalta kun taas lopuista kasviplanktonin luokitte-
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lumuuttujista on havaintoja vain 894 havaintopaikalta. Aineiston pohjalta saadaan
laskettua 2 148 vesimuodostumalle a-klorofyllipitoisuusarvo luokittelua varten. Mui-
den luokittelumuuttujien arvot saadaan laskettua vain 799 vesimuodostumalle.
Taulukko 2: Hierarkiatasomuuttujien ja joidenkin taustamuuttujien suhteen yksikä-
sitteisten tietueiden lukumäärät (A) koko aineistossa (B) a-klorofylli aineistossa (C)
loput luokittelumuuttujat sisältävässä aineistossa
Muuttuja A B C
Hierarkiatasomuuttuja
Vesimuodostuma id 2180 2148 799
Seurantapaikka id 2215 2183 825
Paikka id 2884 2752 894
Vuosimediaani 9572 8802 1600
Havainto 17783 16462 2751
Taustamuuttuja
Vesistöalue 1265 1250 604
Tyyppi id 14 14 13
Kunta numero 239 239 202
Aineiston hierarkiarakenne vaikuttaa siihen, millaiset ryhmätekijät kannattaa valita
lineaarisessa sekamallissa. Tilanteen hahmoittamiseksi tutkin aineiston hierarkia-
muuttujien linkityksiä. Linkitystarkasteluissa selvitin muun muassa kuinka monta
seurantapaikkaa on liitetty yksittäiseen vesimuodostumaan ja kuinka monesta ha-
vaintopaikasta yksittäinen seurantapaikka vuorostaan muodostuu. Matemaattinen
esitys aineiston hierarkiarakenteesta ja hierarkiamuuttujien suhteen yksikäsitteisten
tietueiden määrät on esitetty taulukossa 3. Kuvassa 4 on havainnollistettu yhteen
vesimuodostumaan liittyvää hierarkiarakennetta koko aineistossa.
Yhdestä havaintopaikasta on enimmillään kahdeksan KB-, HSP- ja TPI- havaintoa
yhtenä vuonna (Taulukko 3). Vaikka aineiston hierarkiarakenteet voivat olla suhteel-
lisen monimutkaisia (Kuva 4), suurimmalla osalla vesimuodostumista on vain yksi
seurantapaikka ja havaintopaikka (Taulukot 2 ja 3). Lisäksi tarkempien tarkastelujen
perusteella (ei liitetty tutkielmaan, mutta löytyvät mainituista dokumentaatioista)
muuttujien KB, TPI ja HSP tapauksessa yli 55 %:lla aineiston vesimuodostumis-
ta on vain yhdeltä vuodelta havaintoja ja tällöinkin niitä on vain yksi. Lopullisessa
tämän tutkielman rajatussa aineistossa yli 60 %:lla vesimuodostumista on alle viisi
havaintoa muuttujista KB, TPI ja HS luokitusjaksolta 20062012 (Taulukko 17 ja
Liitteen C Taulukot 42 ja 44).
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Taulukko 3: Hierarkiatasomuuttujien suhteen yksikäsitteisten tietueiden matemaat-
tinen esitys ja lukumäärä (A) koko aineistossa (B) a-klorofylli aineistossa (C) loput
luokittelumuuttujat sisältävässä aineistossa
Muuttuja Lkm
A
Vesimuodostuma n(Vi) =
∑2180
i=1 1 = 2180
Seurantapaikka n(Sij) =
∑2180
i=1
∑p
j=1 1 = 2215, p ∈@ 1, 7 A
Paikka n(Pijk) =
∑2180
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1 1 = 2884, q ∈@ 1, 13 A
Vuosimediaani n(Mijkl) =
∑2180
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1 1 = 9572, r ∈@ 1, 7 A
Havainto n(Hijklm) =
∑2180
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1
∑s
m=1 1 = 17783, s ∈@ 1, 17 A
B
Vesimuodostuma n(Vi) =
∑2148
i=1 1 = 2148
Seurantapaikka n(Sij) =
∑2148
i=1
∑p
j=1 1 = 2183, p ∈@ 1, 7 A
Paikka n(Pijk) =
∑2148
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1 1 = 2752, q ∈@ 1, 12 A
Vuosimediaani n(Mijkl) =
∑2148
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1 1 = 8802, r ∈@ 1, 7 A
Havainto n(Hijklm) =
∑2148
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1
∑s
m=1 1 = 16462, s ∈@ 1, 17 A
C
Vesimuodostuma n(Vi) =
∑799
i=1 1 = 799
Seurantapaikka n(Sij) =
∑799
i=1
∑p
j=1 1 = 825, p ∈@ 1, 6 A
Paikka n(Pijk) =
∑799
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1 1 = 894, q ∈@ 1, 5 A
Vuosimediaani n(Mijkl) =
∑799
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1 1 = 1600, r ∈@ 1, 7 A
Havainto n(Hijklm) =
∑799
i=1
∑p
j=1
∑q
k=1
∑r
l=1
∑s
m=1 1 = 2751, s ∈@ 1, 8 A
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Va
Sa1
Pa11 Pa12 ... Pa1q
Ma1q1 Ma1q2 ... Ma1qr
Ha1qr1 Ha1qr2 ... Ha1qrs
Sa2 ... Sap
Vesimuodostuma, Va, jossa a ∈ [1, 2180]
Seurantapaikat, Saj, jossa j = 1, 2, . . . , p, p ∈ [1, 7]
Havaintopaikat, Pa1k, jossa k = 1, 2, . . . , q, q ∈ [1, 13]
Vuosimediaanit, Va1ql, jossa l = 1, 2, . . . , r, r ∈ [1, 7]
Havainnot, Ha1qrm, jossa m = 1, 2, . . . , s, s ∈ [1, 17]
Kuva 4: Hierarkiamuuttujien linkitykset koko aineistossa
Taulukossa 4 on esitetty koko aineiston kaikkien muuttujien havaintojen jakautu-
minen eri järvityyppeihin. Vasemmalla on osoitettu muun muassa, monestako eri
vesimuodostumasta on jotain havaintoja kunkin järvityypin sisällä ja moneltako eri
vuodelta niitä on. Oikealla vuorostaan on listattu montako havaintoa ylipäätänsä
kustakin luokittelumuuttujasta on olemassa kyseisen järvityypin sisällä. Kahdek-
saan eri vesimuodostumaan ei ole määritetty järvityyppiä ja vain yksi on määritelty
lammeksi. Eniten havaintoja on vesimuodostumista, jotka kuuluvat pintavesityypil-
tään keskikokoisiin ja pieniin vähähumuksisiin järviin.
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Taulukko 4: Aineiston jakautuminen järvityyppeihin (lkm)
Taustamuuttujat Kasviplanktonmuuttujat
Tyyppi-
lyhenne
Vesimuo-
dostuma
Seuranta-
paikka
Havainto-
paikka
Vuosi Pvm CP KB HS TPI
- 8 8 8 7 30 12 0 0 0
Kh 127 129 198 7 415 1589 197 197 197
Lm 1 1 1 2 6 6 0 0 0
Lv 61 61 71 7 249 469 63 63 63
MRh 314 314 365 7 437 1719 228 228 228
MVh 72 72 83 7 237 388 56 56 56
Mh 337 338 370 7 437 1495 232 232 232
Ph 383 384 425 7 439 1420 255 255 255
PoLa 9 9 11 7 77 97 25 25 25
Rh 217 217 289 7 411 1340 159 159 159
Rk 34 34 43 7 198 293 51 51 51
Rr 107 107 159 7 380 1407 382 382 382
SVh 72 89 237 7 436 2721 499 499 499
Sh 43 57 127 7 365 1423 229 229 229
Vh 403 403 497 7 448 2083 375 375 375
Kh = Keskikokoiset humusjärvet, Lm = Lammet, Lv = Hyvin lyhytviipymäiset järvet, MRh = Ma-
talat runsashumuksiset järvet, Vh = Matalat vähähumuksiset järvet, Mh = Matalat humusjärvet, Ph
= Pienet humusjärvet, PoLa = Pohjois-Lapin järvet, Rh = Runsashumuksiset järvet, Rr = Runsasra-
vinteiset järvet, SVh = Suuret vähähumuksiset järvet, Sh = Suuret humusjärvet, Vh = Keskikokoiset
ja pienet vähähumuksiset järvet.
4.3 Aineiston lopullinen rajaus
Tarkasteltujen havaintomäärien ja edustettujen vesimuodostumien lukumäärien poh-
jalta varmistui, että kiinnostuksen kohteena on mallintaa kasviplanktonmuuttujista
vain muuttujia KB, TPI ja HSP. Hierarkiatarkastelujen perusteella taas oli selvää,
että lineaariseen sekamallinnukseen järkeväksi ryhmätekijäksi sopii vesimuodostu-
ma. Seurantapaikan huomioiminen ei ole tarpeen, koska se on aineistossani miltei
rinnasteinen vesimuodostuman kanssa. Lopuksi halusin vielä rajata tarkasteltavaa
aineistoa koskemaan vain osaa järvityypeistä.
Lineaariset sekamallit käsittävät raskaita laskutoimituksia, ja niihin liittyvät ajot
voivat viedä tunteja tilasto-ohjelmilta, jos aineisto on suuri tai kovarianssirakenteet
monimutkaisia (2015). Lisäksi mallinnus voi kaatua siihen, että käytössä olevalla
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tietokoneella tai palvelimella ei ole tarpeeksi suurta muistikapasiteettia. Näin ollen
päätin rajautua kolmen pintavesityypin aineistoon. Tämän valinnan tein myös siksi,
että tarkoituksena on nimenomaan tutkia menetelmän toimivuutta luokittelumuut-
tujien mallinnuksessa. Tällöin kolmen pintavesityypin aineiston kanssa on helpompi
toteuttaa alustava tutkinta muun muassa siksi, että kuvat ovat tällöin selkeämpiä,
tai niiden määrä on ainakin rajallisempi. Mikäli menetelmä vaikuttaa toimivalta
kolmen pintavesityypin tapauksessa, voitaisiin jatkossa tarkastella myös muita pin-
tavesityyppejä.
Sopivan osa-aineiston muodostamiseksi tutkin ensiksi vastemuuttujien ja mahdol-
listen selittävien muuttujien havaintojen jakautumista eri pintavesityyppeihin (ks.
Taulukko 5). Päätin SYKEn biologien avustamana sisällyttää osa-aineistoon seuraa-
vat pintavesityypit: Suuret vähähumuksiset järvet (SVh), Suuret humusjär-
vet (Sh) ja Runsasravinteiset järvet (Rr). Valintaan vaikutti ennen kaikkea se,
että järvityypit SVh ja Sh muistuttavat toisiaan, kun taas Rr eroaa muista järvityy-
peistä ylipäätänsä huomattavasti ominaisuuksiltaan. Näin mallinnuksen toimivuutta
yli järvityyppien pystyttäisiin arvioimaan.
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Taulukko 5: Vuosina 20062012 otettujen kasviplanktonin luokittelumuuttujien ja fysikaalis-kemiallisten muuttujien havaintojen
jakautuminen pintavesityyppeihin (lkm)
Hierarkiatasot Luokittelumuuttujat Mahdolliset selittäjät
TL Pintavesityyppi V S P Yht CP KB HSP TPI Alk Ntot Ptot Turb Cnr Cond Temp pH
Vh
Keskikokoiset ja pienet
vähähumuksiset järvet
403 403 496 2238 2083 374 374 374 1303 2001 2047 1619 1747 1747 2181 1903
Ph Pienet humusjärvet 383 384 425 1504 1420 255 255 255 975 1456 1464 1211 1251 1322 1480 1376
Kh
Keskikokoiset
humusjärvet
127 129 198 1664 1589 198 198 198 653 1506 1545 1110 1183 1275 1622 1366
SVh
Suuret vähähumuksiset
järvet
72 89 237 2949 2721 502 502 502 803 2068 2115 1425 1721 1751 2839 1794
Sh Suuret humusjärvet 43 57 127 1563 1423 237 237 237 673 1465 1496 882 1012 1014 1522 1213
Rh
Runsashumuksiset
järvet
217 217 289 1412 1340 160 160 160 695 1327 1342 998 1157 1207 1380 1219
MVh
Matalat vähähumuksiset
järvet
72 72 83 433 388 56 56 56 245 352 417 311 329 319 406 345
Mh Matalat humusjärvet 337 338 370 1557 1495 232 232 232 1075 1403 1418 1207 1294 1325 1505 1407
MRh
Matalat runsashumuksiset
järvet
314 314 365 1803 1719 227 227 227 1056 1748 1755 1539 1683 1638 1758 1676
Lv
Hyvin lyhytviipymäiset
järvet
61 61 71 506 469 65 65 65 108 451 480 306 305 385 500 392
Rr
Runsasravinteiset
järvet
107 107 159 1717 1407 382 382 382 849 1577 1583 1055 1124 1184 1703 1611
Rk Runsaskalkkiset järvet 34 34 43 308 293 52 52 52 155 257 262 224 205 240 250 248
TL=Tyyppilyhenne, V=Vesimuodostuma, S=Seurantapaikka, P=Havaintopaikka, Yht=Tietueiden lkm yhteensä, CP=A-klorofylli,
KB=Kokonaisbiomassa, HSP=Haitallisten sinilevien prosenttiosuus kokonaisbiomassasta, TPI=Kasviplanktonin troﬁaindeksi, Alk=Alkaliniteetti,
Ntot=Kokonaistyppi, Ptot=Kokonaisfosfori, Turb=Sameus.
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5 Lineaarinen sekamallinnus SYKEn 20062012
järviaineistolla
Tässä luvussa esittelen, miten toteutin lineaarisen sekamallinnuksen muodostamas-
sani aineistossa. Kiinnostuksen kohteena on selvittää, minkälaiset malliyhtälöt so-
pivat kolmelle mallinnettavalle luokittelumuuttujalle, miten ne eroavat toisistaan ja
minkälaisia johtopäätöksiä voimme niiden perusteella tehdä vastemuuttujien luon-
teesta. Lisäksi selvitän kuinka hyvin löydetyt mallit toimivat aineistossa, paljonko
arvoja niiden avulla saadaan mallinnettua, ja miten mallin tuottamat estimaatit
toimivat luokittelussa käytettyjen vesimuodostumakohtaisten arvojen arvioinnissa.
Toistolta välttyäkseni esitän osan tarkasteluista vain muuttujalle TPI.
Alaluvun 5.1 alkutarkastelujen jälkeen selitän luvussa 5.2 käyttämäni menetelmän
nimeltä kaksivaiheinen mallinnus. Muodostan kullekin vastemuuttujalle omat mallit
tällä menetelmällä. Luvussa 5.3 esittelen TPI:n ensimmäisen vaiheen malliyhtälön ja
kerron, miten se muodostettiin ja mikä sen matemaattinen tulkinta on. Kaikkien kol-
men vastemuuttujan kaksivaiheisen mallinnuksen tulokset löytyvät alaluvusta 5.4.
Kyseisessä luvussa vertailen myös löydettyjä malleja keskenään ja tutkin niiden mal-
linnustehoa. Lopuksi alaluvusta 5.5 löytyvät mallien diagnostiset tarkastelut, jonka
pohjalta olen arvioinut mallien toimivuutta aineistossa ja pohtinut, miten kunkin
vastemuuttujan tapauksessa tehty kaksivaiheinen mallinnus olisi soveltunut hyödyn-
nettäväksi luokituksessa.
5.1 Lähtöasetelma ja alkuvalmistelut
Taulukossa 6 on kuvattu kasviplankton-laatutekijän neljän luokittelumuuttujan läh-
töasetelma kolmeen järvityyppiin rajatussa aineistossa. Sarakkeeseen tH on merkit-
ty, moneltako eri ajankohdalta on olemassa ylipäätänsä jotain havaintoja aineis-
ton kasviplankton- ja fysiikalis-kemiallisista muuttujista luokittelukuukausina, jotka
on indikoitu sarakkeessa Kuukaudet. Toisin sanoen tH sarakkeen luvut kuvastavat,
kuinka monta luokittelumuuttujan arvoa on enimmillään mahdollista saada mallin-
nuksen jälkeen.
Taulukosta näkyy lisäksi, monestako vesimuodostumasta on olemassa havaintoja
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kasviplanktonin luokittelumuuttujista ja kuinka paljon. Kun a-klorofyllipitoisuus
havaintoja on jo 99 % aineiston vesimuodostumista, muiden luokittelumuuttujien
havaintoja on vain 79 % vesimuodostumasta. Havaintotasolla ero on vielä huomat-
tavampi: lähes 90 % ja alle 20 %. Luvussa 5.4.2 nähdään, kuinka hyvin mallinnuk-
sella lopulta voitaisiin asiaa korjata. Taulukossa on tarkasteltu vain luokituksessa
käytettyjä kuukausia, koska vain luokittelukuukausien arvoja voidaan hyödyntää
luokituksessa, eikä mallintaminen muille kuukausille näin ollen ole mielekästä.
Taulukko 6: Lähtöasetelma kunkin luokittelumuuttujan kohdalla kolmen pin-
tavesityypin (Sh, SVh, Rr) aineistossa
Luokittelumuuttuja nH nH (%) tH nV nV (%) tV Kuukaudet
TPI 979 18 5394 172 79 219 6, 7, 8
KB 979 18 5394 172 79 219 6, 7, 8
HSP 764 18 4214 170 79 216 7, 8
CP 5551 89 6229 220 99 222 6, 7, 8, 9
nH = havaintojen lukumäärä , tH = luokittelukuukausia koskevien tietueiden lukumäärä,
nV = vesimuodostumien lukumäärä , tV = luokittelukuukausia koskevien vesimuodostumien
lukumäärä , Kuukaudet = luokittelukuukaudet.
Kuva 5: Kasviplanktonin troﬁaindeksin jakauma kolmen pintavesityypin (SVh, Sh,
Rr) aineistossa (n = 979)
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(a) KB (n =979) (b) lnKB (n =979)
(c) HS (n = 764) (d) lnHS (n = 764)
Kuva 6: Kokonaisbiomassan ja haitallisten sinilevien jakaumat sellaisinaan ja luon-
nollisen logaritmimuunnoksen jälkeen kolmen pintavesityypin (SVh, Sh, Rr) aineis-
tossa
Selitettävien luokittelumuuttujien ja mahdollisten selittävien muuttujien luonnetta
tutkin tunnusluvuin ja histogrammein. Parhaan lähtöasetelman muodostamiseksi
normalisoin kaikki muuttujat, jotka eivät lähtökohtaisesti olleet normaalijakautu-
neita. Vaikkei (gaussisessa) lineaarisessa sekamallissa oletetakaan, että muuttujat
ovat normaalisti jakautuneita, niissä oletetaan että residuaalit ovat normaalisti ja-
kautuneita ja, että yhteydet muuttujien välillä ovat lineaarisia (ks. luku 3.1). Nämä
oletukset toteutuvat todennäköisemmin kun muuttujat ovat normaalisti jakautu-
neita, joten muuttujien normalisointi mahdollisuuksien mukaan on järkevää. TPI-
muuttujan jakauma on kaksihuippuinen välillä -3 ja 3, eikä sopivaa transformaatio-
ta löytynyt, joten säilytin sen sellaisenaan (Kuva 5). Kaksi muuta mallinnettavaa
muuttujaa normalisoin ottamalla niistä luonnollisen logaritmin (ln).
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Haitallisten sinilevien prosenttiosuus kokonaisbiomassasta (HSP) -muuttuja on han-
kala mallinnettavaksi sellaisenaan, koska se on kahden muuttujan osamäärä. Muu-
tin sen ensiksi takaisin alkuperäisasteikolleen, jolloin muuttujaa voisi kutsua nimel-
lä haitallisten sinilevien määrä (HS). Tässä tapauksessa luonnollinen logaritmi
on siis otettu nimenomaan muuttujasta HS ja mallinnukset ovat myös tehty HSP:n
sijaan ln-transformoidulle HS:lle.
Sekä KB:lle että HS:lle ln-muunnos toimi hyvin, vaikka molempien jakaumat jäävät-
kin vinoiksi (Kuva 6). HS:n kohdalla transformaatio ei toiminut aivan yhtä hyvin
kuin KB:lle ja HS:n jakauma jää huomattavasti vinommaksi kuin KB:n. Se että
kolme mallinnettavaa muuttujaa eroavat jokseenkin jakaumiltaan, muodostaa mie-
lenkiintoisen lähtöasetelman lineaarisen sekamallin robustisuuden tutkimiselle.
Mahdollisista selittäjistä kaikki paitsi lämpötila ja pH hyötyivät luonnolliseen loga-
ritmiin perustuvasta muuttujamuunnoksesta. Niissä tapauksissa, joissa transformoi-
tavan vastemuuttujan tai selittäjän alkuperäisasteikko alkoi nollasta lisäsin muuttu-
jaan arvon yksi ennen logaritmin ottamista, sillä nollan logaritmi ei ole määritelty.
Valitsin arvon yksi tulosten vertailukelpoisuuden parantamiseksi ja koska luku on
tarpeeksi pieni suhteessa muuttujien arvojoukkoon: lukua yksi oli käytetty samas-
sa tilanteessa aikaisemmissa tutkimuksissa, jotka mainitsin luvussa 2.2 ja kyseisten
muuttujien arvojoukko oli pienimmillään väli [0, 100] (ks. luvun 4.2 Taulukko 1). Yk-
sikään selittäjistä ei saanut negatiivisia arvoja, joten en joutunut transformoimaan
negatiivisia arvoja. Tulen jatkossa yleisesti ottaen viittaamaan näihin mallinnuksia
varten valmisteltuihin muuttujiin. Tarvittaessa viittaan muuttujiin lyhenteillään,
jotta muuttujan muoto (alkuperäinen vai ln-transformoitu) näkyy selkeästi.
Käytetyssä aineistossa on kahdeksan jatkuvaa veden fysikaalis-kemiallista muuttu-
jaa, jotka ovat mahdollisia selittäviä muuttujia kolmelle mallinnettavalle muuttu-
jalle. Näiden lisäksi aineistossa on useampi näytteenoton sijaintia tai ajankohtaa
kuvaava taustamuuttuja. (ks. luvun 4.2 Taulukko 1). Lisäksi lienee itsestään selvää,
että pintavesityyppi on varteenotettava selittäjä mallinnuksessa. Toimivien selittä-
vien muuttujien löytämiseksi tutkin taustateorian lisäksi muuttujien korrelaatioi-
ta ja niiden hajontakuvia. Mallinnusvaiheessa käytin ylhäältä-alaspäin menetelmää,
josta kerron tarkemmin seuraavassa luvussa 5.2.
Kaikki mallinnettavat muuttujat korreloivat suhteellisen vahvasti keskenään (Tau-
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lukko 7). Lisäksi muuttujien samankaltaisuutta korostaa se, että kaikki kolme muut-
tujaa korreloivat vahvimmiten samojen fysikaalis-kemiallisten muuttujien kanssa.
Näitä ovat kokonaisfosfori, kokonaistyppi ja sameus. Koska neljäs luokittelumuut-
tuja, a-klorofylli, korreloi mallinnettavien muuttujien kanssa, ja koska siitä on ai-
neistossamme enemmän havaintoja kuin mallinnettavista, myös a-klorofylli sopii
mahdolliseksi selittäjäksi.
Taulukko 7: Vastemuuttujien ja mahdollisten selittävien muuttujien korrelaatiot
T
P
I
ln
C
P
ln
K
B
ln
H
S
ln
A
lk
ln
P
to
t
ln
C
n
r
ln
C
o
n
d
ln
N
to
t
ln
T
u
rb
T
E
M
P
P
H
TPI 1.00
lnCP 0.68 1.00
lnKB 0.70 0.89 1.00
lnHS 0.76 0.62 0.66 1.00
lnAlk 0.56 0.41 0.44 0.47 1.00
lnPtot 0.72 0.85 0.82 0.58 0.52 1.00
lnCnr 0.25 0.53 0.43 0.15 -0.12 0.55 1.00
lnCond 0.46 0.35 0.36 0.33 0.81 0.46 -0.06 1.00
lnNtot 0.62 0.78 0.72 0.55 0.46 0.81 0.57 0.52 1.00
lnTurb 0.73 0.80 0.79 0.61 0.54 0.91 0.47 0.47 0.78 1.00
TEMP 0.06 0.16 0.18 0.10 0.09 0.15 0.00 0.18 0.18 0.18 1.00
PH 0.46 0.30 0.35 0.50 0.76 0.32 -0.27 0.62 0.34 0.39 0.17 1.00
Korrelaatiot ovat Pearsonin korrelaatioita laskettuina koko aineistosta (kaikki pintavesityy-
pit). Kaikki korrelaatiot ovat tilastollisesti merkitseviä (p < 0,0007). Korrelaatiot, jotka ovat
suurempia kuin 0,6 on lihavoitu. Alk=Alkaliniteetti, Cnr=Väriluku, Cond=Sähkönjohtavuus,
Ntot=Kokonaistyppi, PH=pH, Ptot=Kokonaisfosfori, TEMP=Lämpötila, Turb=Sameus.
Univariaatit poikkeavat havainnot käsiteltiin jo aineiston muodostamisen yhteydes-
sä. Hajontakuvat kuitenkin paljastavat muutamia muuttujien välisiä poikkeavia ha-
vaintoja (ks. kuva 7 ja liite A). Huomattavimmat poikkeavat havinnot kuuuluvat
pintavesityypiltään runsasravinteisiin järviin. Tämä pintavesityyppi käyttäytyy ha-
jontakuvien perusteella ylipäätänsä epäjohdonmukaisemmin kuin kaksi muuta pin-
tavesityyppiä. Tämän perusteella sen havaintoja pitäisi olla vaikeampi mallintaa.
Tarkistin poikkeavien havaintojen vesimuodostumien id:t, jonka perusteella varmis-
tin, ettei kyseessä ole sama havaintopiste, joka olisi yleisesti poikkeuksellinen. Tar-
kistuksien perusteella havainnot vaikuttivat olevan kunnollisia, joten säilytin havain-
toarvot sellaisinaan.
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Kuva 7: Luokittelumuuttujan kasviplanktonin troﬁaindeksi hajontakuvat sen kanssa
parhaiten korreloituneiden muuttujien kanssa
5.2 Kaksivaiheinen mallinnus
Jotta saisin mahdollisimman paljon vastemuuttujien arvoja mallinnettua, käytin
kaksivaiheista mallinnusta. Vain niille tietueille, joista on olemassa kaikkien mallin
selittävien muuttujien havainnot on mahdollista mallintaa vastemuuttujan arvot.
On siis toivottavaa, että selittävien muuttujien havaintomäärä on suuri. Kuitenkin
myös ne toimivat selittäjät, joista ei ole aineistossa suuria määriä havaintoja, on
mahdollista hyödyntää mallinnuksessa esimerkiksi, jos mallinnus tehdään portait-
tain.
Ensimmäisessä mallinnusvaiheessa etsin aina vastemuuttujan parhaan mallin. Loin
uuden täydennetyn version vastemuuttujasta, jossa korvasin vastemuuttujan puut-
tuvia arvoja mallin antamilla estimaateilla. Tämän jälkeen mallinnuksen toisessa
vaiheessa kokeilin rajata löydettyä mallia poistamalla siitä sellaisen selittäjän, josta
oli olemassa muita selittäjiä vähemmän havaintoja. Rajauksen apuna käytin luvun
4.3 taulukkoa 5, jonka viimeiset sarakkeet kuvaavat mahdollisten selittävien muut-
tujien havaintomääriä. Jos myös vastemuuttujan rajatun mallin tuottamat estimaa-
tit näyttivät diagnostisten tarkastelujen perusteella hyviltä, korvasin edellä luodun
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täydennetyn vastemuuttujan loppuja puuttuvia arvoja rajatun mallin estimaateil-
la. Näin sain maksimoitua mallinnettujen arvojen määrän ilman, että mallin hyvyys
olisi kärsinyt merkittävästi. Kaksivaiheisen mallinnuksen syntaksit löytyvät liitteestä
D.
Pelkän rajatun mallin käyttäminen olisi johtanut suunnilleen yhtä suureen mallin-
nettujen arvojen määrään pienemmällä vaivalla, mutta mallinnettujen arvojen luo-
tettavuus olisi ollut tällöin huonompi. Portaistettua mallinnusta olisi voitu teoriassa
jatkaa pidemmällekin, mutta tulen luvussa 5.4.2 toteamaan, että jo kaksivaiheisella
mallinnuksella saadaan kattava määrä vastemuuttujien havaintoja mallinnettua. Li-
säksi liian monen selittäjän poistaminen mallista johtaa luonnollisesti huonompaan
malliin ja epätarkkoihin ja epäluotettaviin estimaatteihin vastemuuttujan arvoista.
Ensimmäisessä mallinnusvaiheessa etsin ensiksi kaikille mallinnettaville muuttujille
parhaat kiinteät selittäjät hyödyntäen ylhäältä-alas tekniikkaa. Toisin sanoen kokei-
lin ensiksi kaikkia mahdollisia selittäviä muuttujia mallissa, minkä jälkeen poistin
niitä, mikäli selittävän muuttujan p-arvo ei ollut tilastollisesti merkitsevä tai mal-
lin informaatiokriteerit paranivat muuttujan poistamisesta. Erityishuomiota kiinni-
tin aina niihin muuttujiin, joiden oletin toimivan hyvinä selittäjinä aikaisempien
korrelaatio- tai hajontakuvatarkastelujen perusteella. Myös sijaintia, aikaa ja pin-
tavesityyppiä kuvastavat muuttujat olivat huomioni keskipisteessä, koska ne ovat
teoreettisesti mielekkäitä selittäjiä kasviplanktonin muuttujille.
Kiinteiden tekijöiden jälkeen etsin samaan tapaan ne satunnaisia vaikutuksia selit-
tävät muuttujat eli satunnaistekijät, jotka antoivat parhaan lineaarisen sekamallin.
Intuitiivisesti saman vesimuodostuman havainnot ovat keskenään korreloituneita,
joten kiinnitin kaikki satunnaisosan termit vesimuodostumakohtaisiksi lukuunotta-
matta residuaalitermiä, joka on havaintokohtainen. Toisin sanoen oletin satunnais-
termien τ kovarianssimatriisin G jakautuvan vesimuodostumakohtaisiin osamatrii-
seihin eli lohkoihin (blocks) D. Lopuksi vertasin, miten satunnaistermien τ ja 
kovarianssimatriiseihin G ja R tehdyt lisäoletukset autoregressiivisyydestä vaikutti-
vat malliin. Valitsin malliin parhaiten sopivan kovarianssirakenteen informaatiokri-
teerien ja p-arvojen perusteella. Verratuista kovarianssirakenteista kerron tarkemmin
luvussa 5.3.2.
Yllä kuvatuin menetelmin löydetyt parhaat lineaariset sekamallit kullekin vaste-
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muuttujalle toimivat kaksivaiheisen mallinnuksen ensimmäisinä malleina. Kuten sa-
nottu täydensin puuttuvia tietoja näiden parhaiden mallien antamilla estimaateil-
la, jonka jälkeen seurasi mallinnuksen toinen vaihe. Mallinnuksen toisessa vaiheessa
rajasin mallia aiemmin mainitulla tavalla, sekä yksinkertaistin mallia, mikäli jokin
muuttuja tai kovarianssirakenne ei enää ollut rajauksen jälkeen tilastollisesti mer-
kitsevä mallissa. Kaikissa mallinnuksissa käytin REML-menetelmää tuntemattomien
parametrien estimointiin, sillä aikaisemman kirjallisuuden valossa REML-estimaatit
ovat käyttökelpoisimpia (ks. luku 3.4, s. 1921).
Lopuksi, mallinnuksien jälkeen muutin täydennetyt ln-transformoidut vastemuut-
tujat (KB ja HS) takaisin muuttujien alkuperäisasteikoille ja loin suhdeasteikolli-
sen HSP-muuttujan uusien HS- ja KB-muuttujien avulla. Tein tämän siksi, että
voisin tutkia mallinnuksien toimivuutta tavoitteessa estimoida kasviplanktonmuut-
tujien (TPI, KB ja HSP) puuttuvia arvoja luokittelun avuksi. Luokittelua varten
laskettujen vesimuodostumakohtaisten arvojen saamiseksi on nimittäin käytettävä
alkuperäisasteikollisia luokittelumuuttujia.
On huomattava, että lognormaalisten muuttujien ennusteiden suora transformointi
takaisin alkuperäisasteikolle ilman minkäänlaista harhakorjausta johtanee harhaisiin
ennusteisiin, jotka keskimäärin aliarvioivat vasteen arvoja (Lee 1982, 327). Tapoja
korjata harhaa on useita (ks. esim. Finney 1941; Baskerville 1972). Laskin KB:n
ja HSP:n ennusteisiin liittyvän harhan ongelman suuruuden arvioimiseksi. Nämä
tarkastelut löytyvät diagnostisten tarkasteluiden yhteydestä luvusta 5.5. Tarkemmat
harhakorjaukseen liittyvät analyysit olen jättänyt jatkotutkimuksen aiheiksi.
5.3 TPI:n ensimmäisen vaiheen malliyhtälö ja sen
matemaattinen tulkinta
Ennen kuin paljastan kaksivaiheisessa mallinnuksessa löydetyt parhaat ja rajatut
mallit, havainnollistan TPI:n parhaan eli ensimmäisen vaiheen malliyhtälön avulla,
mitä lineaarinen sekamalli tarkoittaa. Eritoten pyrin selkiyttämään edellä selitettyjä
tarkasteluja koskien mallin satunnaisosaa. Tulen ensiksi esittämään yhtälön havain-
totasolla, jonka jälkeen siirryn matriisiesitykseen. Matriisiesityksen avulla mallin
satunnaisosan ominaisuudet ovat helpommin havainnollistettavissa. Matemaattis-
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ten esityksien ohella esitän tässä alaluvussa ne malliin liittyvät SAS-syntaksit ja
-tulostukset, jotka toimivat mielestäni hyvänä apuna mallin ymmärtämisessä. Tä-
män lisäksi olen sisällyttänyt tekstiin omia huomioitani SAS:in käytöstä lineaarisessa
sekamallinnuksessa.
5.3.1 Kiinteät ja satunnaiset tekijät
Edellisessä alaluvussa kuvatun ylhäältä-alas -menetelmän perusteella TPI:n parhaan
mallin kiinteiksi tekijöiksi sopivat transformoidut jatkuvat muuttujat a-klorofylli
(lnCP), alkaliniteetti (lnAlk) ja kokonaisfosfori (lnPtot) sekä kategoristen pintave-
sityyppi-, vuosi- ja kuukausi-muuttujien pohjalta luodut dummy- eli indikaattori-
muuttujat. Dummy-muuttuja on dikotominen muuttuja saaden arvoja 0 tai 1.
Kategorinen muuttuja, jossa on k kategoriaa sisällytetään malliin selittäjäksi k-1
dummy-muuttujan avulla. Nämä dummyt ovat k × 1 pituisia vektoreita, joissa ai-
na vuorollaan yksi kategoria saa arvon 1 ja muut 0. Se kategoria, joka saa kaikissa
dummy-muuttujissa arvon 0 on referenssiryhmä, johon dummy-muuttujien kertoi-
mia verrataan.
Jokaista kategorista muuttujaa kohden säilytin mallissa vain ne dummy-muuttujat,
jotka olivat mallissa tilastollisesti merkitseviä. Näin ollen referenssiryhmänä saattoi
toimia useampi kategoria. Pintavesityypin kohdalla vain tyyppi Runsasravinteiset
järvet oli tilastollisesti merkitsevä. Toisin sanoen Rr erosi tilastollisesti merkitseväs-
ti kahdesta muusta järvityypistä. Vuoden kohdalla lopulliseen malliin sisältyi kuu-
den dummy-muuttujan sijaan viisi, ja vuodet 2011 ja 2012 toimivat referenssinä.
Kuukauden kohdalla sekä kesäkuu että heinäkuu erosivat tilastollisesti merkitseväs-
ti referenssikuukaudesta elokuu.
Mallin satunnaistermeiksi sopivat vesimuodostumakohtainen satunnainen vakioter-
mi, vesimuodostuma- ja vuosikohtainen satunnainen vakiotermi, vesimuodostuma-
ja kuukausikohtainen satunnainen vakiotermi ja havaintokohtainen satunnainen re-
siduaalitermi. Yhtään satunnaista kerrointermiä ei siis sisältynyt malliin. Satunnais-
termien jakaumat ja niiden kovarianssimatriisitG ja R on avattu yksityiskohtaisem-
min vasta seuraavassa alaluvussa 5.3.2.
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TPI:n parhaan mallin yhtälö on havaintotasolla muotoa:
ytvykh = β0 + β1x1tvykh + β2x2tvykh + β3x3tvykh
+ β4x4tvykh +
2010∑
o=2006
β5ox5otvykh +
8∑
p=6
β6px6ptvykh
+ τ0v + τ1vy + τ2vk + tvykh,
τ0v ∼ IN(0, σ20), τ 1v ∼ IN(0,D1), τ 2v ∼ IN(0,D2), tvykh ∼ IN(0, σ2 ),
τ 0 |= τ 1 |= τ 2 |= ,
(3)
jossa ytvykh on järvityypin t, vesimuodostumassa v, vuonna y ja kuukautena k otetun
havainnon h TPI-muuttujan arvo. Edellä mainitut taustamuuttujat saavat arvoja
seuraavasti: t = 4 (SVh), 5 (Sh), 16 (Rr), v = 1, ..., 193, jossa 193 on mallin laske-
miseen käytettyjen vesimuodostumien määrä (ks. Taulukko 8), y = 2006, ..., 2012,
k = 6, 7, 8 ja h = 1, ...,m, jossa m on vesimuodostumasta v vuonna y ja kuukautena
k otettujen havaintojen määrä.
Yhtälöön on merkitty vihreällä mallin kiinteä osa, jossa β0 on kiinteä vakiotermi, x1
on lnCP, x2 on lnAlk, x3 on lnPtot, x4 on pintavesityypin dummymuuttuja (1, Rr;
0, muuten) ja x5o-ja x6p-muuttujat ovat kunkin vuoden ja kuukauden indikaattori-
muuttujia vastaavasti. Elokuun kerroin β6(8) saa arvon 0, koska elokuu toimi refe-
renssikuukautena. Näin ollen sen indikaattorimuuttuja ja kerroin oltaisiin yhtä hyvin
voitu jättää mallista pois vuosien 2011- ja 2012 indikaattori- ja kerroinmuuttujien
tapaan. Kertoimet β1, β2, β3, β4, β5o, β6p ovat kiinteitä kaikille havainnoille yhteisiä
kiinteiden tekijöiden kertoimia.
Yhtälön jälkimmäinen osa, joka on merkitty sinisellä, on mallin satunnaisosa. Siinä
τ0v, τ1vy ja τ2vk ovat aiemmin mainitut kolme satunnaista vakiotermiä. Ensimmäinen
on vesimuodostumakohtainen, toinen vesimuodostuma- ja vuosikohtainen ja kolmas
vesimuodostuma- ja kuukausikohtainen. Viimeinen satunnaistermi tvykh on havain-
tokohtainen residuaalitermi.
Vesimuodostumien välillä kaikki satunnaistermit ovat toisistaan riippumattomia. Li-
säksi vesimuodostuman sisällä termit τ 0v, τ 1v, τ 2v ja v ovat toisistaan riippumat-
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tomia. Tässä TPI:n parhaassa mallissa vesimuodostuman sisäiset havaintokohtaiset
residuaalitermit (v) ovat myös keskenään riippumattomia.
Yksittäisen vesimuodostuman vuosikohtaiset satunnaistermit (τ 1v) eivät kuitenkaan
ole riippumattomia toisistaan. Niiden riippuvuus toisistaan on kuvattu vesimuodos-
tumakohtaisen lohkon D lohkolla D1, jossa esiintyy autokorrelaatiotermi. Myös yk-
sittäisen vesimuodostuman kuukausikohtaiset satunnaistermit (τ 2v) ovat toisistaan
riippuvaisia ja niiden riippuvuutta on kuvattu lohkolla D2. Palaan näihin kovarians-
sirakenteisiin tarkemmin seuraavassa alaluvussa.
Vaihtoehtoisesti satunnaisosa voitaisiin kirjoittaa seuraavassa muodossa:
193∑
q=1
τ0qz0qtvykh +
193∑
q=1
2012∑
r=2006
τ1qrz1rtvykh +
193∑
q=1
8∑
s=6
τ2qsz2stvykh + tvykh,
jossa z0q- z1r- ja z2s -muuttujat ovat kunkin vesimuodostuman, vuoden ja kuukauden
indikaattorimuuttujia vastaavasti.
Matriisimuodossa yhtälö (3) on seuraava:
y
(n×1)
= X
(n×13)
β
(13×1)
+ Z
(n×2123)
τ
(2123×1)
+ 
(n×1)
,
τ ∼ N( 0
(2123×1)
, G
(2123×2123)
),  ∼ N( 0
(n×1)
, R
(n×n)
),
(4)
jossa n on niin suuri kuin mitä aineistossa on havaintoja kaikista mallissa olevista
muuttujista. Mallinnusvaiheessa hyödynnämme yhtälön oikeata puolta estimoimaan
vektorin yˆ, jolloin malliyhtälössä esiintyvä n kasvaa niin suureksi kuin mallin oikealla
puolella olevista muuttujista (X ja Z) on havaintoja.
Yhtälön (4) matriisien dimensiot ovat laskettavissa SAS:n antamista tulosteista
(Taulukko 8). Kiinteitä termejä on malliyhtälössä 13. Matriisissa Z on 2123 sa-
raketta: vesimuodostumien määrä (193) kerrottuna satunnaistermien (ilman residu-
aalitermiä) määrällä (11).
Yhtälön (3) merkinnöin yhtälön (4) matriisit näyttävät auki kirjoitettuina seuraa-
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vilta:
X
(n×13)
=
1 x1tvykh x2tvykh x3tvykh 116(t) 12006(y) · · · 12010(y) 16(k) · · · 18(k)... ... ... ... ... ... . . . ... ... . . . ...
1 x1tvykh x2tvykh x3tvykh 116(t) 12006(y) · · · 12010(y) 16(k) · · · 18(k)
 ,
jossa 1A(c) on indikaattorimuuttuja saaden arvon 1 kun havainnon ominaisuus c on
A ja 0 muulloin.
β
(13×1)
=
[
β0 β1 β2 β3 β4 β5(2006) . . . β5(2010) β6(6) β6(7) β6(8)
]T
,
jonka estimaatit βˆ näkyvät Taulukossa 9.
Z
(n×2123)
=[
11(v) 11(v) ∗ 12006(y) · · · 11(v) ∗ 12012(y) 11(v) ∗ 16(k) · · · 11(v) ∗ 18(k) · · · 1197(v) ∗ 18(k)
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
11(v) 11(v) ∗ 12006(y) · · · 11(v) ∗ 12012(y) 11(v) ∗ 16(k) · · · 11(v) ∗ 18(k) · · · 1197(v) ∗ 18(k)
]
,
jossa kaikki solut muodostuvat indikaattorimuuttujista, ja merkinnät ovat samat
kuin edellä kuvatussa X matriisissa. Eri vesimuodostumia on yhteensä 193, ja jo-
kainen vesimuodostumakohtainen lohko koostuu 11 eri sarakkeesta. Joka rivillä on
siis yhteensä kolme ykköstä, jotka edustavat vesimuodostumaa, vuotta ja kuukautta,
johon kyseinen havainto kuuluu. Loput rivin arvot ovat nollia.
τ
(2123×1)
=
[
τ0(1) τ1(1)(2006) · · · τ1(1)(2012) τ2(1)(6) · · · τ2(1)(8) · · · τ2(193)(8)
]T
,
jossa merkinnät ovat aivan samat kuin yhtälössä (3).
Ennen matriisien G ja R avaamista esitän muutaman huomion SAS:n lineaariseen
sekamallinnukseen tarkoitetusta proc mixed -toiminnosta. TPI:n yllä esitetty paras
malli, jota käytin ensimmäisessä mallinnusvaiheessa, muodostetaan SAS-syntaksilla
1. Tätä ennen järjestin aineiston vesimuodostumien mukaiseen järjestykseen komen-
toriveillä:
PROC SORT DATA=ls_aika OUT=ls_aika (LABEL="ryhmät Sorted") NODUPLICATES ;
BY tyyppi_id vemu_id pvm;
RUN ;
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SAS-syntaksin 1 random-lauseen muotoiluni selittää, miksi mallin matriisi Z on ve-
simuodostumittain lohkoissa. Samaan lopputulokseen oltaisiin päästy teoriassa si-
joittamalla vesimuodostuma class-lauseeseen ja muodostamalla random-lauseet tyy-
liin: random vemu ja random vemu*vuosi vemu*kk. Tällöin Z ja G matriisit olisi
järjestetty toisin. (SAS Institute Inc 2008, 3967).
Käytännössä en voi käyttää toista muotoilua, sillä tällöin vesimuodostuma pitää
tosiaan sijoittaa proc mixed -toiminnon class-lauseeseen, jonka avulla saadaan huo-
mioitua se, että vesimuodostuma on ryhmittelevä muuttuja eikä jatkuva. Tämä kui-
tenkin tekee laskennasta niin raskaan, ettei tietokoneen muisti riitä. SAS-manuaali
suositteleekin tästä syystä aineiston järjestämistä yksikön (subject) eli tässä ta-
pauksessa vesimuodostuman mukaan ja sijoittamaan sen subject määritelmään il-
man class-määritettä (SAS Institute Inc 2008, 3946). Tällöin SAS vaihtaa kategoriaa
joka kerta, kun yksikön arvo muuttuu, minkä takia aineiston järjestyksellä on väliä
(SAS Institute Inc 2008, 3946). Viimeinen huomio SAS syntaksista koskee random-
ja model-lauseiden eroa leikkauspisteen (intercept) eli vakiotermin suhteen. Model-
lauseessa, jossa määritetään mallin kiinteät termit, se on oletuksena mukana kun
taas satunnaistermit määrittävässä random-lauseeseessa ei (SAS Institute Inc 2008,
3922, 3943).
TPI:n ensimmäinen mallinnusvaihe: SAS-syntaksi ja -tulostukset
Syntaksi 1: Kasviplanktonin troﬁaindeksin ensimmäinen malli
ods g raph i c s on ;
ods l i s t i n g ;
proc mixed p l o t s=a l l data=l s_a ika cov t e s t emp i r i c a l method=reml lognote ;
where tyyppi_id in (4 , 5 , 16 ) and kk ne 9 ;
c l a s s tyyppi_id vuos i kk ;
model t p i= lnCP lnAlk lnPtot t16 v06 v07 v08 v09 v10 kk
/s ch i sq htype=1 ,2 ,3 outp=tp i_ekama l l i ;
random in t e r c e p t / sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
random vuos i / sub j e c t=vemu_id type=ar (1 ) g gcor r v=4 vcorr =4;
random kk/ sub j e c t=vemu_id type=ar (1 ) g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e ' t p i   s a t unna i s t e k i j ä t ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
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Taulukko 8: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 6
Columns in X 13
Columns in Z Per Subject 11
Subjects 193
Max Obs Per Subject 94
Taulukko 9: Kiinteät tekijät
Eﬀect Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept -2.0519 0.1781 65 -11.52 <.0001
lnCP 0.4202 0.06974 244 6.03 <.0001
lnAlk 1.8914 0.6112 244 3.09 0.0022
lnPtot 0.3575 0.08449 244 4.23 <.0001
tyyppi16 0.2699 0.2198 244 1.23 0.2206
vuosi06 -0.3180 0.1132 244 -2.81 0.0054
vuosi07 -0.2540 0.09873 244 -2.57 0.0107
vuosi08 -0.3277 0.1086 244 -3.02 0.0028
vuosi09 -0.2836 0.1059 244 -2.68 0.0079
vuosi10 -0.2012 0.09963 244 -2.02 0.0445
kuukausi6 -0.5001 0.1256 65 -3.98 0.0002
kuukausi7 -0.4185 0.08873 65 -4.72 <.0001
kuukausi8 0 . . . .
Taulukko 10: Satunnaisosan parametrit ja niiden tilastolliset merkitsevyydet
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Intercept Vemu_Id 0 . . .
Vuosi Vemu_Id 0.08793 0.06641 1.32 0.0927
AR(1)_vuosi Vemu_Id 0.5654 0.4639 1.22 0.2229
Kuukausi Vemu_Id 0.2035 0.08003 2.54 0.0055
AR(1)_kuukausi Vemu_Id 0.6546 0.1842 3.55 0.0004
Residual 0.4651 0.03739 12.44 <.0001
Taulukko 11: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen lohko
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8 Col9 Col10 Col11
Intercept 0
Vuosi06 0.08793 0.04972 0.02811 0.01589 0.00899 0.00508 0.00287
Vuosi07 0.04972 0.08793 0.04972 0.02811 0.01589 0.00899 0.00508
Vuosi08 0.02811 0.04972 0.08793 0.04972 0.02811 0.01589 0.00899
Vuosi09 0.01589 0.02811 0.04972 0.08793 0.04972 0.02811 0.01589
Vuosi10 0.00899 0.01589 0.02811 0.04972 0.08793 0.04972 0.02811
Vuosi11 0.00508 0.00899 0.01589 0.02811 0.04972 0.08793 0.04972
Vuosi12 0.00287 0.00508 0.00899 0.01589 0.02811 0.04972 0.08793
Kk6 0.2035 0.1332 0.08721
Kk7 0.1332 0.2035 0.1332
Kk8 0.08721 0.1332 0.2035
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5.3.2 Kovarianssirakenteet
Kun mallin parhaat kiinteät ja satunnaiset tekijät oli löydetty, oli aika tarkastel-
la mallin satunnaistermejä koskevia oletuksia. Kaikkien kolmen vastemuuttujan se-
kamallin kohdalla tutkin, miten satunnaistermien kovarianssimatriiseihin G ja R
tehdyt lisäoletukset autoregressiivisyydestä vaikuttivat mallin hyvyyteen informaa-
tiokriteerien perusteella. Vertasin aina vähintään kolmea versiota mallista, jotka ero-
sivat pelkästään satunnaistermien kovarianssimatriiseiltaan G ja R. Informaatiokri-
teerien lisäksi tarkastelin satunnaistermien ja autokorrelaatiokertoimien p-arvoja,
sekä estimoitujen ja alkuperäisten vastemuuttujan arvojen korrelaatioita.
Informaatiokriteerejä käytetään yleisesti eri malleja verrattaessa, sillä ne kuvaa-
vat mallin uskottavuutta, mutta huomioivat mallin parametrien määrän. Tavoit-
teena on ymmärrettävästi löytää mahdollisimman yksinkertainen, mutta uskottava
malli. Informaatiokriteerejä on useita, mutta tässä tutkimuksessa käytin Akaiken
informaatiokriteeriä (AIC) ja Bayesiläistä informaatiokriteeriä (BIC), joista jälkim-
mäinen rokottaa hieman enemmän ylimääräisistä parametreista. Informaatiokritee-
rit on skaalattu siten, että mitä pienempi arvo sen parempi malli.
Ensimmäisessä yksinkertaisimmassa versiossa kovarianssimatriisilla G on varianssi-
komponenttirakenne, ja R-matriisi on muotoa σ2I. Tällöin myös matriisi G on dia-
gonaalimatriisi. Vesimuodostumakohtaiset lohkot D ovat identtisiä, ja niiden diago-
naalilla ovat satunnaistermien τ hajonnat. Vesimuodostumakohtaiset satunnaister-
mit τ v ovat tällöin toisistaan täysin riippumattomia. Tämä on useimmissa sovelluk-
sissa sopivin kovarianssirakenne ja SAS:n oletusasetuksena (SAS Institute Inc 2008,
3947).
TPI:n edellisessä alaluvussa kuvatussa mallissa (ks. yhtälö 3) matriisi R on siis täs-
sä mallin versiossa diagonaalimatriisi, jossa on aina sama arvo diagonaalilla. Tämä
tarkoittaa, että kaikkien havaintokohtaisten residuaalitermien oletetaan noudatta-
van samaa jakaumaa. Toisin sanoen residuaalitermeissä ei oteta huomioon saman
vesimuodostuman sisällä olevien havaintojen korreloituneisuutta. Tässä mallissa tä-
mä huomioidaan vain siinä suhteessa, että kaikki muut satunnaistermit ovat kaikille
saman vesimuodostuman sisällä oleville havainnoille samat. Näitä muita satunnais-
termejä koskeva kovarianssimatriisi G taas näyttää tässä TPI:n mallin versiossa
seuraavalta:
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G
(2123×2123)
=

σ20
σ21
σ21
σ21
σ21
σ21
σ21
σ21
σ22
σ22
σ22
σ20
. . .
σ22

,
jossa on 193 (vesimuodostumien määrä kolmen pintavesityypin aineistossa) ident-
tistä 11×11 (eri vuosien ja kuukausien määrään lisätään vesimuodostumakohtainen
satunnainen vakiotermi) kokoista lohkoa D halkaisijalla. Muut solut ovat nollia. G-
matriisissa on diagonaalilla kolmea eri arvoa (vesimuodostumakohtaisten satunnais-
ten vakiotermin, -vuositermin ja -kuukausitermin varianssit). Oletuksena on, että
kaikki mallin satunnaisosassa vuosivaihtelua kuvaavat termit τ 1 ovat samoin jakau-
tuneita, mutta toisistaan riippumattomia. Eli satunnainen vuosivaikutus on samoin
jakautunut vuodesta riippumatta ja eri vuosien ja vesimuodostumien havainnot ovat
toisistaan riippumattomia. Satunnaisten kuukausivaihtelua kuvaavien termien τ 2
kohdalla on oletettu samoin. Havaintojen eri vuosilta ja kuukausilta oletetaan siis
olevan riippumattomia toisistaan.
TPI:n lineaarisen sekamallin satunnaisosan SAS-syntaksi on tällöin muotoa:
random intercept vuosi kk/ subject=vemu_id type=vc;
Seuraavassa tarkastelemassani mallin versiossa säilytin matriisin R sellaisenaan,
mutta annoin G-matriisin olla rakenteeltaan autoregressiivinen kuukauden ja vuo-
den satunnaistermien osalta. Näin ollen matriisiin sisältyy myös autokorrelaatiopa-
rametreja. Tarkoituksena oli tutkia parantuuko malli, jos vesimuodostumakohtaisten
peräkkäisten vuosien ja kuukausien havaintojen riippuvuus toisistaan on huomioitu.
Tutkin autoregressiivisyyttä sekä ensimmäisen asteen autoregressiivisellä mallilla
(AR(1)), jossa riippuvuus tippuu nopeasti ajassa, että ensimmäisen asteen liuku-
van keskiarvon autoregressiivisella mallilla (ARMA(1,1)), jossa riippuvuus hiipuu
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hitaammin (ks. luku 3.3). TPI:n tapauksessa AR(1)-rakenne toimi paremmin au-
tokorrelaation kuvaamisessa kuin ARMA(1,1)-rakenne. Tämä tarkoittaa sitä, että
TPI-havaintojen autokorrelaatio on voimakasta. Tässä versiossa yhtälön (4) matrii-
sin G yksi vesimuodostumakohtainen lohko on muotoa:
D
(11×11)
=

σ20
σ21 ρ1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
4
1σ
2
1 ρ
5
1σ
2
1 ρ
6
1σ
2
1
ρ1σ
2
1 σ
2
1 ρ1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
4
1σ
2
1 ρ
5
1σ
2
1
ρ21σ
2
1 ρ1σ
2
1 σ
2
1 ρ1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
4
1σ
2
1
ρ31σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ1σ
2
1 σ
2
1 ρ1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1
ρ41σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ1σ
2
1 σ
2
1 ρ1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1
ρ51σ
2
1 ρ
4
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ1σ
2
1 σ
2
1 ρ1σ
2
1
ρ61σ
2
1 ρ
5
1σ
2
1 ρ
4
1σ
2
1 ρ
3
1σ
2
1 ρ
2
1σ
2
1 ρ1σ
2
1 σ
2
1
σ22 ρ2σ
2
2 ρ
2
2σ
2
2
ρ2σ
2
2 σ
2
2 ρ2σ
2
2
ρ22σ
2
2 ρ2σ
2
2 σ
2
2

.
Tällöin vesimuodostumakohtaisten peräkkäisten vuosien ja kuukausien havaintojen
riippuvuus toisistaan on huomioitu nelikulmaisilla lohkoilla D1 ja D2. Kovarianssi-
matriisi G muodostuu yhä identtisistä yhtä isoista vesimuodostumakohtaisista loh-
koista D kuin aikaisemmin, mutta se ei ole enää diagonaalimatriisi. Siinä on viisi eri
parametria: satunnaisen vesimuodostumakohtaisen vakiotermin varianssi σ20, satun-
naisten vesimuodostumakohtaisten kuukautta ja vuosivaihtelua kuvaavien termien
varianssit σ21 ja σ
2
2, sekä vuosi- ja kuukausikohtaiset autokorrelaatiotermit ρ1 ja ρ2.
Suurin ero edellisen mallin tilanteeseen on nyt se, että kaikki vuosivaihtelua ku-
vaavat termit ovat nyt riippuvaisia toisistaan vesimuodostumittain ja samoin kaik-
ki saman vesimuodostuman kuukausivaihtelua kuvaavat satunnaisvaikutukset ovat
toisistaan riippuvaisia. Se että, matriisi R pysyy ennallaan tarkoittaa, että vaikka
vesimuodostuman sisäisten havaintojen korreloituneisuus on otettu huomioon vuosi-
ja kuukausitasolla, havainnot samalta vesimuodostumalta, vuodelta ja kuukaudelta
oletetaan edelleen toisistaan riippumattomiksi.
Lineaarisen sekamallin satunnaisosan SAS-syntaksi on tässä tapauksessa TPI:n mal-
47
lille (3) muotoa:
random intercept / subject=vemu_id type=vc;
random vuosi/ subject=vemu_id type=ar(1);
random kk/ subject=vemu_id type=ar(1);
Viimeiseksi kokeilin versiota, jossa myös R-matriisi oli rakenteeltaan autoregressii-
vinen, jolloin vesimuodostumakohtaisten havaintojen riippuvuus päivämäärän mu-
kaisesta järjestyksestä on myös huomioitu. Tällöin R ei ole enää diagonaalimatrii-
si vaan siinä on havaintokohtaisen residuaalitermin varianssin lisäksi G-matriisin
tavoin autokorrelaatiotermi. TPI:n mallin tapauksessa myös tässä kohtaa AR(1)-
rakenne toimi paremmin kuin ARMA(1,1). Esimerkin vuoksi alla on kuvattu yhden
tietyn kuvitteellisen vesimuodostuman e havaintoja koskeva R-matriisin osio Re,
jossa on AR(1)-rakenne. Tässä kuvitteellisessa vesimuodostumassa e on kuusi ajan-
kohtaa, joilta on kaikki mallin selittävien muuttujien ja vastemuuttujan havainnot.
Re
(6×6)
=

σ2 ρ7σ2 ρ19σ2 ρ99σ2 ρ102σ2 ρ300σ2
ρ7σ2 σ2 ρ17σ2 ρ56σ2 ρ88σ2 ρ259σ2
ρ19σ2 ρ17σ2 σ2 ρ44σ2 ρ79σ2 ρ225σ2
ρ99σ2 ρ56σ2 ρ44σ2 σ2 ρ8σ2 ρ180σ2
ρ102σ2 ρ88σ2 ρ79σ2 ρ8σ2 σ2 ρ2σ2
σ300 ρ259σ2 ρ225σ2 ρ180σ2 ρ2σ2 σ2

Eri päivämääriä on TPI-mallin aineistossa yhteensä 337. Tästä johtuen paramet-
rin ρ potenssit ovat välillä 1336 ja riippuvat siitä kuinka kaukana havainnot ovat
toisistaan päivämääriltään tuossa 337 päivämäärän listassa. Tässä versiossa TPI:n
lineaarisen sekamallin satunnaisosan SAS-syntaksi on:
random intercept / subject=vemu_id type=vc;
random vuosi / subject=vemu_id type=ar(1);
random kk/ subject=vemu_id type=ar(1);
repeated pvm / subject=vemu_id type=ar(1);
AIC-informaatiokriteerin ja mallinnettujen ja alkuperäisten arvojen korrelaation pe-
rusteella TPI:n mallin kolmesta versiosta parhaaksi osoittautui toinen versio eli se,
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jossa G-matriisi sai AR(1)-rakenteen ja R varianssikomponenttirakenteen (Tauluk-
ko 12). Vuosikohtainen autokorrelaatioparametri ei ollut tilastollisesti merkitsevä ja
aiheutti myös sen, että satunnainen vuosivaikutus ei enää ollut tilastollisesti mer-
kitsevä (Taulukko 10). Vuosikohtaisen autokorrelaatiotermin sisällyttäminen malliin
kuitenkin paransi mallia informaatiokriteerien ja mallinnettujen ja alkuperäisten ar-
vojen korrelaation perusteella verrattuna siihen, että vain kuukaudella olisi ollut au-
tokorrelaatiorakenne. Näin ollen jätin myös vuosikohtaisen autokorrelaatioparamet-
rin malliin. Kahden muun luokittelumuuttujan kohdalla taas yksinkertaisin varians-
sikomponenttirakenne sopi parhaiten sekä matriisiin G että matriisiin R (Liitteen
B Taulut 40 ja 41). TPI:n havaintojen välillä vaikuttaisi siis olevan autokorrelaatio-
ta vuosi- ja kuukausitasolla, etenkin kuukausitasolla, mutta ei päivätasolla. Kahden
muun muuttujan kohdalla ei ole minkäänlaista tilastollisesti merkitsevää autokorre-
laatiota.
Taulukko 12: TPI:n mallin eri versioiden vertailu
Oletukset AIC BIC Korrelaatio
Versio 1 G vc, R vc 1523.7 1536.7 0.9269
Versio 2 G ar(1), R vc 1523.5 1539.8 0.9280
Versio 3 G ar(1), R ar(1) 1525.4 1545.0 0.9277
G:ssä autokorrelaatio koskee satunnaistermejä vuosi ja kuukausi.
Kuukauden autokorrelaatio oli tilastollisesti merkitsevä, kun taas
vuoden ja residuaalitermin autokorrelaatiot eivät olleet tilastolli-
sesti merkitseviä. Sekä G:ssä että R:ssä AR(1)-rakenne toimi AR-
MA(1,1) rakennetta paremmin.
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5.4 Kaksivaiheisen mallinnuksen tulokset
Edellisessä alaluvussa 5.3 esittelin TPI:n ensimmäisen vaiheen yhtälön ja siihen liit-
tyviä SAS-tulostuksia. Yhtälö ja esitetyt tulostukset sopivat mallin matemaattisen
tulkinnan pohtimiseen. Seuraavaksi vertailen kaikkien kolmen vastemuuttujan en-
simmäisen ja toisen mallinnusvaiheen malleja keskenään. Tähän tarkoitukseen olen
koonnut yhteenvetotaulukon mallien eri selittäjistä ja ominaisuuksista. TPI:n toisen
vaiheen malli sekä lnKB:n ja lnHS:n mallien SAS-syntaksit ja -tulostukset löytyvät
liitteistä.
Aloitan arvioimalla, mitä löydetyt mallit paljastavat luokittelumuuttujien luontees-
ta. Tämän jälkeen pohdin kaksivaiheisen mallinnuksen mallinnustehokkuutta aineis-
ton luokittelumuuttujien puuttuvien arvojen täydentämisessä. Mallien toimivuuden
arvioimisen olen jättänyt myöhemmälle erilliseen alalukuun 5.5. Näin ollen vertai-
len luokittelumuuttujien malleja tästä näkökulmasta myös vasta mainitun alaluvun
yhteydessä.
5.4.1 Kolmen vastemuuttujan mallien vertailu
Taulukosta 13 on kätevästi nähtävillä eri vastemuuttujien mallien yhtäläisyydet ja
eroavaisuudet selittäjien ja satunnaisosan luonteen suhteen. Siitä on myös nähtävis-
sä mallinnustehoa rajoittanut muuttuja, joka on rajattu mallista pois mallinnuksen
toisessa vaiheessa. Kiinteiden selittäjien kertoimet, satunnaisvaikutuksien jakaumat
ja tilastolliset merkitsevyydet ovat nähtävissä kunkin vastemuuttujan ja mallin SAS-
tulostuksissa, jotka löytyvät edellisestä alaluvusta ja liitteestä B. Seuraavat päätel-
mät pohjautuvat taulukkoon 13, ellei muuten mainita.
Kaikkien vastemuuttujien kohdalla mallissa toimineiden selittäjien interaktiotermit
eivät parantaneet mallia, mikä helpottaa tulkintaa. Kolmen luokittelumuuttujan
mallit ovat yleisesti ottaen hyvin samankaltaiset. Ne sisältävät samoja selittäjiä ja
satunnaistermit ovat vesimuodostumakohtaisia. Myös residuaalitermien kovarians-
simatriisilla R on kaikissa malleissa varianssikomponenttirakenne.
Mielenkiintoista oli huomata, että koordinaatit eivät toimineet hyvinä selittäjinä
minkään luokittelumuuttujan mallissa. Hieman yllättävästi pintavesityyppi ei selit-
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Taulukko 13: Kolmen vastemuuttujan parhaat (1) ja rajatut (2) mallit
Kiinteät selittäjät Satunnaistermit Kovarianssirakenteet G:ssä
TPI 1
vakiotermi, lnCP, lnAlk, lnPtot, tyyppi(Rr),
vakiotermi, vuosi, kk vuosi: AR(1), kk: AR(1)vuosi(06,07,08,09,10,11-12), kk
TPI 2
vakiotermi, lnCP, lnPtot, tyyppi(Rr),
vakiotermi, vuosi vuosi: AR(1)vuosi(06,07,08,09,10,11-12), kk
lnKB 1
vakiotermi, lnCP, lnPtot, lnTurb,
vuosi, lnPtot VCvuosi (2011)
lnKB 2
vakiotermi, lnCP, lnPtot,
vuosi, lnPtot VCvuosi (2011)
lnHS 1
vakiotermi, lnCP, lnNtot, lnTurb, pH, tyyppi,
vuosi, lnCP, lnTurb VCvuosi(2008), kk
lnHS 2
vakiotermi, lnCP, lnNtot, pH, tyyppi,
vuosi, lnCP VCvuosi(2008), kk
Kategoristen muuttujien kategoriat on merkitty sulkeisiin, mikäli kaikki alkuperäiset kategoriat eivät olleet tilastol-
lisesti merkitseviä ja ne yhdistettiin referenssiryhmään. Muussa tapauksessa aina viimeisin kategoria toimi referens-
sinä. Kaikki satunnaistermit ovat vesimuodostumakohtaisia ja kaikissa malleissa residuaalitermien kovarianssimat-
riisilla R on varianssikomponenttirakenne (VC). Alk = Alkaliniteetti, CP = a-klorofylli, HS = haitalliset sinilevät,
KB = kokonaisbiomassa, ln = luonnollinen logaritmi, Ntot = kokonaistyppi, Ptot = kokonaisfosfori, Turb = sameus.
tänyt lnKB:n arvoja ollenkaan eikä se soveltunut satunnaistermiksi muidenkaan vas-
temuuttujien malleihin. Olisin mahdollisesti päätynyt eri tulokseen, mikäli aineisto
olisi sisältänyt useamman pintavesityypin kuin kolme.
TPI:n kaksivaiheinen mallinnus osoittautui monimutkaisimmaksi. Sen malleissa on
paljon selittäjiä ja havaintojen autokorreloituneisuus on huomioitu satunnaisosan
kovarianssirakenteissa toisin kuin muiden luokittelumuuttujien malleissa. Lisäksi
TPI:n toisen vaiheen mallissa ei ole tippunut vain yksi jatkuvaluonteinen selittä-
jä vaan lisäksi satunnaisosasta on tippunut pois kuukausikohtainen satunnainen va-
kiotermi.
TPI:n mallit eroavat muiden vastemuuttujien malleista etenkin satunnaisosaltaan.
Kovarianssimatriisin G autokorrelaatiorakenteen lisäksi TPI:n mallien satunnaisosa
on erikoinen siinä suhteessa, ettei siinä ole ollenkaan satunnaista kerrointermiä jat-
kuvaluonteiselle muuttujalle. Sen sijaan mallissa on useampi satunnainen vakioter-
mi. lnKB:n mallit ovat vuorostaan yksinkertaisimpia. Selittäjiä on vähän sekä mallin
kiinteässä että satunnaisessa osassa.
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Kaikilla vastemuuttujilla vuosi sopi sekä mallin kiinteään osaan että sen satunnais-
osaan. Vuoden sopiminen satunnaistermiksi kuvaa sen, että kaikkien luokittelumuut-
tujien havaintojen satunnaisvaihtelu selittyy osittain vuosivaihtelulla. Kuukausi vuo-
rostaan ei sopinut lainkaan lnKB:n malliin ja vain TPI:n parhaassa mallissa se si-
sältyi myös satunnaisosaan.
Mallien perusteella aika näyttäisi vaikuttavan luokittelumuuttujista eniten TPI:n
arvoihin. Mallien kiinteiden osien perusteella sekä KB:n että HS:n tapauksessa ai-
neistossa näyttää olleen vain yksi muista selkeästi poikkeava vuosi kun taas TPI:n
tapauksessa havaintoarvot vaihtelevat huomattavammin vuosittain. TPI:n parhaas-
sa mallissa sekä vuosi että kuukausi ovat mallin molemmissa osissa. Lisäksi mo-
lempien vaikutus satunnaisosassa on autoregressiivistä. Kiinteiden selittäjien ker-
toimien, satunnaistermien varianssien, autokorrelaatioparametrien ja p-arvojen pe-
rusteella TPI:n arvoja ja niiden satunnaisvaihtelua selittää huomattavasti enemmän
kuukausi kuin vuosi, vaikka satunnaisosasta kuukausi tippuukin rajatussa mallissa
(Luvun 5.3 Taulukot 911 ja liitteen Taulukot 2123).
Kahden muun luokittelumuuttujan osalta vuosivaihtelu näyttäisi olevan ennemmin
satunnaista kuin systemaattista. Kuukausi toimii lnHS:n mallissa kiinteänä selittä-
jänä, mutta HSP:n tapauksessa on muistettava, että luokittelukuukausia on kolmen
sijaan kaksi. KB:n ja HS:n (eli myös HSP:n) kohdalla vuosi on kuukautta tärkeämpi
selittämään muuttujien satunnaisvaihtelua, toisin kuin oli TPI:n tapauksessa. Vuo-
desta johtuva satunnaisvaihtelu vaikuttaisi olevan suurempaa HS:llä kuin KB:lla,
sillä vuosikohtaisen satunnaisvaihtelun varianssi on tällä suurempi: parhaassa ja ra-
jatussa mallissa vuositermin varianssi on nelinkertainen lnHS:n malleissa verrattuna
lnKB:n malleihin (Liitteen B Taulukot 26, 30, 34 ja 38).
KB ja HS vaikuttaisivat muistuttavan toisiaan paitsi jakaumiltaan (Kuva 6) myös
malleiltaan. Toisin kuin TPI:llä molemmilla on sekamallissa yksinkertainen kova-
rianssirakenne ja satunnaisosassa vähintään yksi satunnainen kerrointermi. Näissä
malleissa satunnainen kulmakerroin selittävällä muuttujalla tarkoittaa sitä, että vas-
temuuttujan ja kyseisen selittävän muuttujan suhde ei ole kiinteä vaan se vaihtelee
satunnaisesti vesimuodostumien välillä. Kaikkien muuttujien kaksivaiheiset mallit
muistuttavat siis toisiaan, mutta lnKB:n ja lnHS:n mallit näyttävät olevan keske-
nään eniten samanlaisia.
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5.4.2 Kaksivaiheisen mallinnuksen tehokkuus
Vaikka muodostin varsinaiset mallit vastemuuttujille TPI, lnKB ja lnHS, kiinnostuk-
sen kohteena on täydentää luokittelumuuttujien TPI, KB ja HSP puuttuvia arvoja.
Näin ollen otin kahden jälkimmäisen luokittelumuuttujan osalta mallin antamista
ennusteista eksponentin ja HSP:n ennusteita varten otin edelleen saaduista muut-
tujista (HS ja KB) osamäärän. Täten jotta puuttuvalle HSP:n arvolle saataisiin
ennuste, kyseisellä tietueella täytyy olla ennuste sekä muuttujalta HS että KB.
Kaksivaiheinen mallinnus osoittautui menestyksekkääksi kaikkien luokittelumuuttu-
jien tapauksessa niistä olevien arvojen määrän kasvattamisessa. TPI:n ja KB:n koh-
dalla sain täydennettyä puuttuvia mittaustuloksia niin, että luokittelumuuttujien
arvojen määrä kasvoi yli nelinkertaiseksi (Taulukot 14 ja 15). Luokittelumuuttujan
HSP:n kohdalla sain kasvatettua arvojen määrää miltei nelinkertaisesti (Taulukko
16).
Luokittelun tehostamisen kannalta on erityisen kiinnostavaa tietää, montaako ve-
simuodostumaa kyseiset arvot koskevat, sillä luokittelu tehdään loppujen lopuksi
aina vesimuodostumakohtaisesti. Kaikkien luokittelumuuttujien tapauksessa aineis-
ton luokiteltavista vesimuodostumista 79 %:lla oli alun perin luokittelumuuttujien
havaintoarvoja. Kaksivaiheisen mallinnuksen jälkeen vain kahdelta yli kahdesta sa-
dasta luokiteltavasta vesimuodostumasta uupui luokittelumuuttujien havaittu tai
mallinnettu arvo.
Jo kaksivaiheisen mallinnuksen ensimmäinen vaihe kasvatti luokittelumuuttujien ar-
vojen määrää aineistossa huomattavasti. Toinen vaihe kasvatti arvojen määrää tun-
tuvasti ensimmäisestä kierroksesta johtaen mainittuihin ja taulukoissa näkyviin kii-
tettäviin lukemiin. Tästä näkökulmasta kaikkien luokittelumuuttujien kohdalla kak-
sivaiheinen mallinnus soveltui hyvin eikä enemmille mallinnusvaiheille ollut tarvetta.
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Taulukko 14: TPI-arvojen määrät eri mallinnusvaiheissa
TPI:n versio
Havaittuja ja/tai
mallinnettuja arvoja
Vesimuodostumia, joista
kyseisiä arvoja
n % n %
Alkuperäiset havaitut arvot 979 18 172 79
Mallinnetut arvot, 1. kierros 1813 34 193 88
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2125 39 201 92
Mallinnetut arvot, 2. kierros 4039 75 217 99
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
4174 77 217 99
Kolmen pintavesityypin vuosien 20062012 aineistossa on kaiken kaikkiaan 5 394
havaintopaikka- ja päivämääräkohtaista tietuetta 219:sta vesimuodostumasta TPI:n
luokituskuukausilta (kesäelokuu).
Taulukko 15: KB-arvojen määrät eri mallinnusvaiheissa
KB:n versio
Havaittuja ja/tai
mallinnettuja arvoja
Vesimuodostumia, joista
kyseisiä arvoja
n % n %
Alkuperäiset havaitut arvot 979 18 172 79
Mallinnetut arvot, 1. kierros 2571 48 210 96
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2811 52 213 97
Mallinnetut arvot, 2. kierros 4039 75 217 99
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
4174 77 217 99
Kolmen pintavesityypin vuosien 20062012 aineistossa on kaiken kaikkiaan 5 394
havaintopaikka- ja päivämääräkohtaista tietuetta 219:sta vesimuodostumasta KB:n
luokituskuukausilta (kesäelokuu).
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Taulukko 16: HSP-arvojen määrät eri mallinnusvaiheissa
HSP:n versio
Havaittuja ja/tai
mallinnettuja arvoja
Vesimuodostumia, joista
kyseisiä arvoja
n % n %
Alkuperäiset havaitut arvot 764 18 170 79
Mallinnetut arvot, 1. kierros 2099 50 207 97
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2267 52 210 97
Mallinnetut arvot, 2. kierros 2849 68 214 99
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
2982 71 214 99
Kolmen pintavesityypin vuosien 20062012 aineistossa on kaiken kaikkiaan 4 214
havaintopaikka- ja päivämääräkohtaista tietuetta 216:sta vesimuodostumasta HSP:n
luokituskuukausilta (syyselokuu).
5.5 Diagnostiset tarkastelut
Arvioin luvussa 5.4.1 esiteltyjen mallien hyvyyttä ja niiden toimivuutta aineiston
puuttuvien arvojen estimoinnissa erinäisillä diagnostisilla tarkasteluilla. Olen koon-
nut kaikki tarkastelut tähän alalukuun. Luvussa 5.5.1 tarkastelen mallinnettujen
muuttujien TPI, lnKB ja lnHS mallien uskottavuutta tutkimalla mallinnettujen ja
alkuperäisten arvojen hajontakuvia sekä residuaaleja. Luvussa 5.5.2 vuorostaan ar-
vioin, kuinka hyvin mallit toimivat luokittelumuuttujien TPI, KB ja HSP puuttuvien
arvojen täydentämisessä. Tätä varten vertailen muuttujien jakaumia eri mallinnus-
vaiheissa, muuttujien kuukausimediaaneja järvityypeittäin sekä teen harhatarkas-
telut kahdelle jälkimmäiselle muuttujalle, jotka jouduin transformoimaan takaisin
alkuperäisasteikolleen. Viimeiseksi luvussa 5.5.3 tutkin, miten hyvin mallinnus toi-
mi luokittelua varten laskettujen luokittelumuuttujien vesimuodostumakohtaisten
arvojen laskemisessa. Tätä varten piirsin alkuperäisten arvojen perusteella lasket-
tujen arvojen ja mallinnuksen jälkeen laskettujen arvojen hajontakuvat.
TPI:tä koskevat tarkastelut olen liittänyt kokonaisuudessaan tekstin sekaan, jotta
lukijan on helppo hahmottaa tehtyjen tarkastelujen luonne. Kahden muun luokit-
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telumuuttujan osalta osa kuvista ja taulukoista löytyy liitteistä. Tästä huolimatta,
arvioin tilannetta kaikkien luokittelumuuttujien osalta. Jälleen kerran on erityisen
mielenkiintoista selvittää, miten mallit vertautuvat toisiinsa: toimiiko mallinnus jol-
lekin muuttujalle paremmin kuin toiselle?
5.5.1 Korrelaatio- ja residuaalitarkastelut
Ensimmäiseksi tarkastelin ensimmäisen ja toisen vaiheen malleja erikseen. Laskin
molempien tapauksessa mallinnettujen ja alkuperäisten arvojen korrelaatiot ja piir-
sin niille hajontakuvat. Korrelaatiot olivat erittäin korkeita kaikissa tapauksissa.
TPI:n kohdalla korrelaatio on 0,92 ja se laskee odotetusti hieman lukuun 0,90 TPI:n
toista mallia tarkasteltaessa (Kuva 8). Mallinnettavina olleiden lnKB:n ja lnHS:n
tapauksissa korrelaatiot olivat 0,97 ja 0,95 vastaavasti (Liitteen C Kuvat 18 ja 25).
Molempien vastemuuttujien tapauksessa korrelaatiot pysyivät samoina kahden de-
simaalin tarkkuudella ensimmäisen ja toisen vaiheen mallien välillä.
(a) Ensimmäinen malli (b) Toinen malli
Kuva 8: Alkuperäisten ja mallinnettujen TPI-arvojen hajontakuvat
Myös hajontakuvat näyttävät hyviltä kaikkien mallinnettavien muuttujien kohdalla.
TPI:n kohdalla hajontakuvat ovat jälleen hieman muita huonompia. Mallit näyttä-
vät yliarvioivan järvityypin Rr pieniä arvoja ja aliarvioivan kahden muun järvityy-
pin korkeita arvoja. Samanlaista systemaattista estimointiharhaa ei näy tapahtu-
van muiden muuttujien malleissa. Hajontakuvien perusteella vaikuttaisi siltä, että
TPI:n malleihin olisi ollut hyvä sisällyttää kiinteiksi selittäjiksi kaikkki pintavesi-
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tyypit. (Kuva 8, sekä Liitteen C Kuvat 18 ja 25.) Kuitenkin informaatiokriteerien
ja selittäjien p-arvojen mukaan malliin sopi vain Rr-tyyppi.
Sekamallin oletus on, että residuaalit tulevat satunnaisesti normaalijakaumasta ja
residuaalin oletusarvo on nolla. Näin ollen tein molempien vaiheiden malleille ylei-
set residuaalitarkastelut käyttäen studentoituja residuaaleja, jotta residuaalien suu-
ruusluokkaa on helpompi arvioida. Mikäli residuaalit ovat normaalisti jakautunei-
ta 95% niistä pitäisi sijoittua suurin piirtein välille -2 ja 2, eli korkeintaan kahden
keskihajonnan etäisyydelle keksiarvosta. Residuaalien normaalisuuden ja satunnai-
suuden näkökulmasta TPI:n mallit näyttävät toimineen parhaiten. Histogrammin ja
kvantiili-kvantiili-käyrän perusteella molempien mallien residuaalit ovat normaalis-
ti jakautuneita. Lisäksi residuaalien ja ennustettujen arvojen hajontakuva osoittaa,
että residuaalit ovat keskittyneet lähes satunnaisesti nollan ympärille koko aineis-
tossa. Muuttujan lnKB molempien mallien tapauksessa residuaalien jakauma on
hieman vasemmalle vino ja lnHS-muuttujan tapauksessa molempien mallien residu-
aalit näyttävät olevan systemaattisesti positiivisia kun lnHS saa suuren arvon. Täs-
tä huolimatta, kaikkien mallien residuaalit näyttävät yleisesti ottaen noudattavan
kiitettävän tarkasti normaalijakaumaa ja olevan satunnaisesti jakautuneita nollan
ympärillä. (Kuvat 9 ja 10, sekä Liitteen C Kuvat 19, 20, 26 ja 27.)
Mallin parametrit muodostetaan aina tietyn osa-aineiston pohjalta. Osa-aineiston
tietueet ovat sellaisia, että niissä on olemassa sekä vastemuuttujan arvo että kaikkien
mallin selittävien muuttujien arvot. On oletettavaa, että mallin muodostukseen käy-
tetyssä osa-aineistossa hyvin edustettujen vesimuodostumien tietueet saisivat pie-
nempiä residuaaleja kuin huonosti edustetuista vesimuodostumista olevat. Tutkin
tämän vuoksi vielä erikseen, miten vesimuodostuman edustus mallin muodostami-
sessa vaikutti residuaalien suuruuteen. Halusin varmistaa, etteivät hyvin edustetut
vesimuodostumat ole vaikuttaneet kohtuuttoman paljon mallin muodostamiseen.
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Kuva 9: TPI:n parhaan mallin residuaalitarkastelut
Kuva 10: TPI:n rajoitetun mallin residuaalitarkastelut
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Taulukko 17: TPI:n portaistetussa mallinnuksessa käytettyjen vesimuodostumakoh-
taisten tietueiden määrät
Tietueiden lkm Vesimuodostumien lkm Frekv. (%) Kum. lkm Kum. frekv. (%)
0 48 22.12 48 22.12
15 136 62.67 184 84.79
610 13 5.99 197 90.78
1120 8 3.69 205 94.47
2130 8 3.69 213 98.16
3142 4 1.84 217 100
Kuva 11: TPI:n mallien portaistettujen residuaalien riippuvuus vesimuodostuma-
kohtaisten tietueiden määrästä
Kuva 12: TPI:n mallien portaistettujen residuaalien riippuvuus ajasta
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Loin taulukot kuvaamaan montako minkäkin tietuemäärältään suuruista vesimuo-
dostumaa mallin muodostamiseen käytetyssä aineistossa oli. Kaikkien kolmen vaste-
muuttujan tapauksessa oli selkeästi eniten sellaisia vesimuodostumia, joista 15 tie-
tuetta oli mukana osa-aineistossa. TPI:n ja lnKB:n osalta osa-aineistossa oli mukana
enimmillään 42 tietuetta vesimuodostumalta. lnHS:n osalta osa-aineistossa eduste-
tuimmalla vesimuodostumalla oli 30 tietuetta mukana. (Taulukko 17, sekä Liitteen
C Taulukot 41 ja 43.)
Tutkin residuaaleja tarkemmin myös ajan suhteen. Halusin tietää toimivatko mal-
lit yhtä hyvin kaikille luokittelukuukausille. Näitä tarkempia residuaalitarkasteluja
varten tarkastelin kaksivaiheisen mallinnuksen residuaaleja sen sijaan, että olisin tar-
kastellut entiseen tapaan mallien residuaaleja erikseen. Loin siis uuden muuttujan
nimeltä portaistettu residuaali. Täydensin muuttujan ensiksi ensimmäisen vaiheen
residuaaleilla ja sen jälkeen toisen vaiheen residuaalien arvoilla, mikäli kyseisellä
tietueella muuttujan arvo oli yhä tyhjä.
Vesimuodostuman edustus osa-aineistossa ei vaikuttanut residuaalien suuruuteen
minkään vastemuuttujien kohdalla (Kuva 11, sekä Liitteen C Kuvat 21 ja 29). Näin
ollen mallit näyttävät toimineen hyvin koko aineistossa vesiuodostuman edustukses-
ta huolimatta. TPI:n ja lnHS:n mallit näyttävät toimineen hyvin myös ajan suhteen
(Kuva 12 ja Liitteen C Kuva 28). Sen sijaan lnKB:n malli näyttää toimineen hieman
huonommin vuoden 2010 kohdalla (Liitteen C Kuva 21).
5.5.2 Jakauma-, kuukausimediaani- ja harhatarkastelut
Hajontakuvien ja residuaalitarkastelujen perusteella mallit muuttujille TPI, lnKB
ja lnHS näyttävät toimineen erittäin hyvin. Seuraavaksi tutkin jakauma-, kuukausi-
mediaani- ja harhatarkastelujen avulla, miten hyvin kyseiset mallit toimivat luokit-
telumuuttujien TPI, KB ja HSP puuttuvien arvojen täydentämisessä. Kahden jäl-
kimmäisen muuttujan tapauksessa tämä tarkoittaa luonnollisella logaritmiasteikolla
olleiden ennusteiden transformointia takaisin alkuperäisasteikoilleen, jolloin ennus-
teet eivät ole enää harhattomia. Näihin liittyvät laskemani harhat esittelen tämän
luvun lopussa, kun arvioin ongelman suuruutta.
Tutkin ensiksi luokittelumuuttujien tunnuslukuja ja jakaumia eri mallinnusvaiheis-
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Taulukko 18: TPI:n tunnusluvut eri mallinnusvaiheissa
TPI:n versio n Ka Md SD Min Max
Alkuperäiset havaitut arvot 979 0,32 0,14 1,44 -2,62 3
Mallinnetut arvot, 1. kierros 1813 0,11 -0,13 1,15 -2,72 3,25
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2125 0,15 -0,11 1,26 -2,62 3,23
Mallinnetut arvot, 2. kierros 4039 0,04 -0,15 1,08 -2,71 3,51
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
4174 0,05 -0,17 1,14 -2,62 3,51
n = arvojen lukumäärä, Ka = keskiarvo, Md = mediaani, SD = hajonta, Min = minimi, Max= maksimi.
sa. Toivottavaa on, että kaksivaiheisen mallinnuksen jälkeen tunnusluvut ja jakauma
muistuttavat alkuperäisiä mahdollisimman paljon. Luvussa 5.1 totesin, että TPI:n
alkuperäinen jakauma on kaksihuippuinen (Kuva 5). Kaksivaiheisen mallinnuksen
myötä ensimmäinen huippu korostuu ja jakauma alkaa muistuttaa normaalijakau-
maa (Kuva 13). Jakauman muuttuminen normaalisemmaksi on luonnollista keskei-
sen raja-arvolauseen nojalla. Muuttujan arvojen lukumäärä on kasvanut huomatta-
vasti kaksivaiheisen mallinnuksen myötä. TPI:n toisen huipun pieneminen ja ensim-
mäisen huipun suureminen johtavat keskiarvon ja mediaanin pienenemiseen. Mini-
mi pysyy täsmälleen samana. Maksimi vuorostaan kasvaa yli mahdollisen rajan 3.
(Taulukko 18.)
Kahden muun vastemuuttujan tapauksessa jakaumat ja tunnusluvut näyttävät huo-
mattavasti paremmilta, joskin näidenkin tapauksessa mallinnus johtaa hieman pie-
nempiin keskiarvoihin ja mediaaneihin (Liitteen C Taulukot 43 ja 45, sekä Kuvat 23
ja 31). Muuttujien KB ja HSP tapauksessa mallinnettavina vasteina olivat normaa-
listi jakautuneet muuttujat lnKB ja lnHS. Näin ollen mallinnuksen parempi toimi-
vuus näillä muuttujilla oli jokseenkin odotettavissa lineaarisen sekamallin ominai-
suuksien perusteella. Lisäksi takaisintransformaatioon liittyvän harhan myötä mallit
näyttävät odotetusti antavan keskimäärin todellista tilannetta pienempiä arvoja.
KB:n jakauma ja tunnusluvut näyttävät säilyneen pienestä harhasta huolimatta mil-
tei täsmälleen samanlaisina (Liitteen C Taulukko 43 ja Kuva 23). HSP:n tapaukses-
sa tunnusluvut näyttävät toivotunlaisilta maksimia lukuunottamatta. Mallinnuksen
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(a) TPI parhaan mallin prediktioiden
mukaan (n=1813)
(b) TPI:n ensimmäisen mallinnusvaiheen
jälkeen (n=2125)
(c) TPI rajoitetun mallin prediktioiden
mukaan (n=4039)
(d) TPI kaksivaiheisen mallinnuksen jäl-
keen (n=4174)
Kuva 13: TPI:n jakauma kaksivaiheisen mallinnuksen eri vaiheissa (Pintavesityypit
SVh, Sh, Rr)
jälkeen maksimi on 468. HSP:n vinon jakauman häntä venahtää reilusti yli HSP:n
mahdollisen sallitun maksimin, joka on tällä prosenttiosuus-muuttujalla luonnolli-
sesti 100. (Liitteen C Taulukko 45 ja Kuva 31.)
Arvioin lisäksi kaksivaiheisen mallinnuksen toimivuutta luokittelumuuttujien täy-
dentämisessä kuukausitasolla vertaamalla luokittelumuuttujan kuukausimediaaneja
ennen ja jälkeen mallinnuksen. TPI:n osalta kuukausimediaanien vertailut näkyvät
kuvassa 14 erikseen ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeen ja lopullisen kaksivaihei-
sen mallinnuksen jälkeen. Muiden luokittelumuuttujien osalta olen tähän kohtaan
liittänyt vain jälkimmäisen tarkastelun (Kuva 15).
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(a) Alkuperäisten ja ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeisten
TPI-arvojen kuukausimediaanit
(b) Alkuperäisten ja kaksivaiheisen mallinnuksen jälkeisten TPI-
arvojen kuukausimediaanit
Kuva 14: TPI:n kuukausimediaanit pintavesityypeittäin. Kuvissa näkyvät pintave-
sityyppien SVh ja Sh hyvän ja tyydyttävän tilan luokkarajat.
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(a) KB-arvojen kuukausimediaanit kymmenkantaisen logaritmin
asteikolla
(b) HSP-arvojen kuukausimediaanit
Kuva 15: KB:n ja HSP:n kuukausimediaanit ennen ja jälkeen kaksivaiheisen mallin-
nuksen pintavesityypeittäin. Kuvissa näkyvät pintavesityyppien SVh ja Sh hyvän ja
tyydyttävän tilan luokkarajat.
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Luokittelumuuttujien kuukausimediaanit pohjautuvat eri määriin havaintoja riip-
puen mallinnusvaiheesta. Vaiheesta riippumatta kaikkien mediaanit on laskettu al-
kuperäisten arvojen perusteella, mutta ensimmäisen ja toisen mallinnusvaiheiden
jälkeiset mediaanit pohjautuvat lisäksi mallien täydentämiin arvoihin. Esimerkik-
si kuvassa 14a näkyvän Rr-tyypin kolme ensimmäistä mitattuihin havaintoarvoihin
perustuvat kuukausimediaanit on laskettu neljän, 17:sta ja 24:n havainnon perus-
teella kun taas mallin täydentämien arvojen pohjalta lasketut mediaanit perustuvat
vastaavasti 17:sta, 37:n ja 54:n arvoon.
Piirsin kuviin Sh- ja SVh-tyyppien hyvän ja tyydyttävän tilan luokkarajat. Runsas-
ravinteisille järville ei ole toistaiseksi määritelty luokkarajoja (Aroviita ym. 2012).
Mitä suurempi luokittelumuuttujan arvo on, sen huonommassa tilassa vesistö on.
Hyvän ja tyydyttävän tilan luokkaraja on tärkeä, sillä mikäli lopullinen vesimuodos-
tumakohtainen kaikkiin luokittelutietoihin perustuva kokonaistilan luokka on huo-
nompi kuin hyvä, ryhdytään hoitotoimenpiteisiin. On huomattava, että luokkara-
jat ovat kuukausimediaanien visualisoinneissa suuntaa-antavia, sillä rajat koskevat
kuuden vuoden vesimuodostumakohtaisia luokittelua varten laskettuja arvioita luo-
kittelumuuttujasta. Näissä kuvissa tarkastelut ovat kuitenkin järvityyppi- ja kuu-
kausikohtaisia. Piirsin raja-arvot pikemminkin vertailukohdaksi kuukausimediaanien
poikkeamien suuruuksien suhteuttamiseksi.
Kuukausimediaanien laskemista varten muutin lnKB- ja lnHS -muotoiset ennusteet
alkuperäisille asteikoille ennen mediaanien ottamista, jotta saisin referenssiarvoihin
verrattavissa olevia arvoja. Päädyin tarkastelemaan nimenomaan mediaaneja kes-
kiarvojen sijaan, sillä mainitut luokittelumuuttujat ovat erittäin vinosti jakautunei-
ta. Lisäksi itse luokittelussa käytetään mediaaneja kun arvoja tarkastellaan vuosi-
kohtaisesti. Palaan tähän seikkaan seuraavassa alaluvussa. Myös TPI:n tapauksessa
tarkastelin mediaaneja tarkastelujen yhtenäistämiseksi, ja koska TPI:n jakauman
toinen huippu oli toista korkeampi johtaen vinon jakauman ominaisuuksiin tässä
suhteessa.
Muuttujan lnHS muutin alkuperäiseen HSP muotoonsa yksinkertaisemman HS-
muodon sijaan. Olemme nimittäin loppujen lopuksi kiinnostuneita hyödyntämään
mallinnusta luokittelumuuttujalle HSP. Lisäksi raja-arvo on määritelty vain HSP:lle
eikä raja-arvoa voi laskea HS:lle, koska se riippuu vesimuodostumakohtaisesta KB:n
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arvosta.
Kuukausimediaanien perusteella kaksivaiheinen mallinnus näyttää toimineen TPI:n
kohdalla oikein hyvin. Rajatun mallin avulla täydennetyt TPI:n arvot eivät näytä
huonontaneen kuukausimediaaneja tuntuvasti verrattuna vain parhaan mallin pe-
rusteella täydennettyihin arvoihin. SVh-järvityypin kohdalla mallinnus näyttää toi-
mineen suorastaan erinomaisesti. Rr-tyypin tapauksessa mallinnus näyttäisi toimi-
neen heikommin ajanjakson alkupäässä, etenkin kesäheinäkuun osalta. Sh-tyypin
kohdalla vuoden 2011 piikki, jolloin kuukausimediaani ylittää hyvän ja tyydyttä-
vän tilan luokkarajan, ei ole enää mallinnuksen jälkeen nähtävissä. (Kuvat 14a ja
14b.) Kuten mainittu, raja-arvo koskee kuitenkin koko ajanjakson arvoista lasket-
tua arviota luokittelumuuttujasta, joten tämän yhden vuoden kohdalla ilmenevä ero
verratuissa kuukausimediaaneissa ei ole huolestuttava.
Myös KB:n ja HSP:n kaksivaiheinen mallinnus näyttää kuukausimediaanien perus-
teella toimineen erinoimaisesti pintavesityypin SVh:n kohdalla (Kuva 15). KB:n kak-
sivaiheinen mallinnus näyttää toimineen kaikkien kolmen järvittyypin kohdalla mal-
likkaasti. Referenssiviiva paljastaa, että ainakin aineiston Sh- ja SVh-järvet näyttä-
vät kokonaisbiomassan osalta heiluvan raja-arvon ympärillä. Näin ollen tämän luo-
kittelumuuttujan kohdalla näyttää olevan erityisen tärkeätä, että mallinnus tuottaa
luotettavia estimaatteja, sillä arviointivirheillä voi näissä järvityypeissä olla ratkai-
seva vaikutus jatkotoimenpiteiden kannalta. (Kuva 15a.) Palaan tarkastelemaan tätä
asiaa tarkemmin seuraavassa alaluvussa, jossa lasken luokittelumuuttujille vesimuo-
dostumakohtaiset ajanjakson arvoihin perustuvat arviot, joita voi verrata suoraan
referenssiviivoihin.
HSP:n mallinnus näyttää kuukausimediaanien näkökulmasta heikolta Rr-tyypin osal-
ta. Kahden muun järvityypin osalta mallinnus näyttää kuitenkin toimineen erin-
omaisesti. (Kuva 15b.) Aineiston HSP-arvot näyttävät pyörivän kaukana raja-arvoista,
eikä pienellä estimointivirheellä ole siis yhtä suurta vaikutusta näissä järvityypeissä
kuin KB:n kohdalla (Kuva 15).
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Taulukossa 19 on esitetty alkuperäiselle asteikolle muunnettuihin muuttujiin (KB,
HS ja HSP) liittyvä harha. Harha lasketaan residuaalien keskiarvona seuraavasti:
n∑
i=1
yˆi − yi
n
,
jossa yˆi on tässä tapauksessa mallin (tai HSP:n tapauksessa mallien) avulla arvioitu
ennuste, yi on muuttujan havaittu arvo, i on havaintoyksikkö ja n on sellaisten ha-
vaintoyksiköiden lukumäärä, joille on olemassa sekä ennuste että mitattu alkuperäi-
nen arvo. Näin ollen harha kuvaa sitä, että ali- tai yliarvoiko malli keskimäärin mal-
linnettavan muuttujan arvoja. Harha saa saman mittayksikön kuin itse muuttuja,
jolle harha on laskettu. Suhteellinen harha on laskettu jakamalla harha alkuperäisen
muuttujan keskiarvolla.
Sekä KB:n että HS:n tapauksessa lopulliset ennusteet näyttävät muunnoksesta joh-
tuen odotetusti (ks. 5.2) keskimäärin aliarvioivan hieman muuttujien arvoja. KB:n
molempien mallien tapauksessa harha on suuruudeltaan alle -300 µg/l, eli suhteessa
muuttujan keskiarvoon noin -8 %. HS:n suhteellinen harha on samaa suuruusluok-
kaa. (Taulukko 19.)
HSP:n ollessa edellisten muuttujien osamäärä, harhojen voisi olettaa jossain mää-
rin kumoutuvan. HSP:n harha on alle -2.5 prosenttiyksikköä, mikä tarkoittaa noin
-17 % suhteellista harhaa (Taulukko 19). Selvästi harhat eivät siis kumoudu: alku-
peräisasteikolle muunnettujen HS:n ja KB:n residuaaleissa lienee systemaattisuutta.
Takaisin muunnettujen muuttujien resiuaalien tarkempi tarkastelu olisikin hyvä aihe
lisätutkimukselle. Tässä niitä ei tutkittu tarkemmin, sillä muuttujien vaihteluvälit
huomioiden harha on pientä.
Suhteellinen harha on HSP:llä noin kaksinkertainen verrattaessa kokonaisbiomas-
saan (Taulukko 19). Katsottaessa esimerkiksi kuvaa 15b, jossa HSP:n kuukausime-
diaanit on piirretty ennen ja jälkeen mallinnuksen, voimme huomata, että 2.5 pro-
senttiyksikön aliarviointi ei vaikuta juurikaan keskimääräiseen tilanteeseen suhteessa
hyvän ja tyydyttävän tilan rajaan. Vaikka muunnoksesta johtuva harha vaikuttaisi
olevan pientä, harhatarkastelujen perusteella on ilmeistä, että nykyisellään mallit
keskimäärin aliarvioivat luokittelumuuttujien KB ja HSP arvoja, mikä on tärkeä
tiedostaa.
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Taulukko 19: Harha
Vaste Malli Harha Suhteellinen harha (%)
KB (µg/l)
1 -282.03 (n = 739) -8,33
2 -273.64 (n = 844) -8,08
HS (µg/l)
1 -100,36 (n = 596) -7,55
2 -150,31 (n = 631) -11,31
HSP (%)
1 -2,24 (n = 596) -16,43
2 -2,42 (n = 631) -17,75
5.5.3 Toimivuus vesimuodostumien tila-arvioinnissa
Lopuksi arvioin kaikkien kolmen luokittelumuuttujan kohdalla mallinnuksen toimi-
vuutta luokittelussa vertaamalla alkuperäisten ja kaksivaiheisen mallinnuksen jäl-
keisten arvojen perusteella laskettuja vesimuodostumakohtaisia arvoja, joita käyte-
tään luokittelussa kun lopullinen vesimuodostuman tilaluokka lasketaan (ks. luku
2.1). Vesimuodostumakohtaiset arvot laskin kuvan 2 mukaisesti. Muutin ensiksi vas-
temuuttujat lnKB ja lnHS alkuperäiselle asteikolle ja tämän jälkeen muodostin KB:n
ja HS:n pohjalta muuttujan HSP. Seuraavat päätelmät pohjautuvat hajontakuviin
16a16c.
Samalla tavalla kuin kuukausimediaanien tarkasteluissa, hajontakuviin 16a16c on
piirretty Sh- ja SVh-tyyppien hyvän ja tyydyttävän tilan luokkarajat luokittelu-
muuttujille. Tällä kertaa kuvien arvot ovat suoraan verrattavissa referenssiviivoihin,
sillä arvot koskevat vesimuodostumakohtaisia arvioita luokittelumuuttujien arvois-
ta. Ne on laskettu luokitteluohjeen mukaisesti koko ajanjakson arvoista.
Toivottavaa olisi, että kaksivaiheisen mallinnuksen jälkeiset arviot luokittelumuut-
tujan tilasta vesimuodostumassa olisivat saman suuntaiset suhteessa referenssivii-
voihin kuin ennen mallinnusta. Tämä tarkoittaa, että arvojen olisi sijoituttava re-
ferenssiviivojen muodostamiin suorakaiteisiin II ja III. Suorakaiteeseen I sijoittuvat
arvot kuvastavat vesimuodostumia, joissa alkuperäisten mittaustulosten perusteella
luokittelumuuttujakohtainen tila-arvio on hyvää huonompi kun taas kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen päädytään luokka-arvoon hyvä tai erinomainen. Suorakaitee-
seen IV sijoittuvat arvot taas kuvastat vastakkaisen suuntaisia eriäviä arvioita vesi-
muodostuman luokittelumuuttujan tilasta.
68
Hajontakuvien ja korrelaatioiden perusteella mallinnettujen arvojen hyödyntäminen
vesimuodostumakohtaisten arvojen laskemisessa näyttää toimivan hyvin kaikkien
tarkasteltujen luokittelumuuttujien ja järvityyppien tapauksessa. Rr-tyypin kohdal-
la on vaikea tehdä tarkempia johtopäätelmiä. Kahden muun järvityypin osalta voim-
(a) Kasviplanktonin troﬁaindeksi (TPI)
(b) Kokonaisbiomassa tuoremassana (KB)
kymmenkantaisella logaritmiasteikolla
(c) Haitallisten sinilevien prosenttiosuus ko-
konaisbiomassasta (HSP) kymmenkantai-
sella logaritmiasteikolla
Kuva 16: Vuosien 20062012 alkuperäisten ja kaksivaiheisen mallinnuksen tuotta-
mien luokittelumuuttujien arvojen vesimuodostumakohteisten luokitusta varten las-
kettujen arvojen hajontakuva. Kuvissa r = Pearsonin korrelaatiokerroin ja n = ve-
simuodostumakohtaisten luokitusta varten laskettujen arvojen määrä. Punaiset vii-
vat osoittavat hyvän ja tyydyttävän luokan rajan Suurille humusjärville (Sh), vihreät
Suurille vähähumuksisille järville (SVh) ja mustat molemmille. Roomalaiset nume-
rot kuvastavat viivojen rajaamia suorakaiteita.
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me referenssiviivojen avulla päätellä, miten mallinnuksen estimointivirheet vaikut-
tavat vesimuodostumakohtaiseen arvioon luokittelumuuttujan tilasta ja sen myötä
kokonaistilaluokkaan ja hoitotoimenpiteisiin. On muistettava, että hoitotoimenpitei-
siin ryhdytään vasta, jos lopullinen vesimuodostumakohtainen kaikkiin luokittelu-
tietoihin perustuva kokonaistilan luokka (ks. Kuva 1) on huonompi kuin hyvä. Eli
yhden luokittelumuuttujan kohdalla rajan ylittyminen ei suoraan johda hoitotoi-
menpiteisiin.
Tarkasteltaessa Sh- ja SVh-tyyppien vesimuodostumakohtaisia luokittelussa käytet-
täviä arvioita luokittelumuuttujista mallinnus näyttäisi toimineen parhaiten HSP:n
kohdalla ja huonoiten TPI:n kohdalla. Yhden vesimuodostuman kohdalla kaksivai-
heinen mallinnus olisi johtanut siihen, että vesimuodostuman haitallisten sinilevien
prosenttiosuuden perusteella arvioitu tila olisi arvioitu alkuperäisiin mittauksiin pe-
rustuvan arvion vastaisesti hyväksi tai erinomaiseksi tyydyttävän tai sitä huonom-
man sijaan (Kuva 16c, suorakaide I). TPI:n tapauksessa mallinnus olisi johtanut
alkuperäisiin mittauksiin perustuvista arvioista eriävään arvioon peräti seitsemän
vesimuodostuman kohdalla ja kokonaisbiomassan tapauksessa neljän (Kuvat 16a ja
16b, suorakaiteet I ja IV). Kaikkien luokittelumuuttujien tapauksessa erisuuntaisia
arvioita olisi ilmennyt enemmän Sh-tyypin vesimuodostumille kuin SVh-tyypin vesi-
muodostumille. Eron suunnassa ei ole selkeätä kaikkia muuttujia koskevaa trendiä.
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6 Päätelmät
Tässä tutkielmassa selvitin, onko järvien tilan arvioinnissa käytetylle kolmelle kas-
viplanktonmuuttujalle (troﬁaindeksi eli TPI, kokonaisbiomassa eli KB ja haitallis-
ten sinilevien prosenttiosuus eli HSP) löydettävissä toimivia malleja, joissa selittä-
jinä on kattavammin mitattuja muuttujia ja mittausten taustatietoja. Tutkimuksen
pääasiallisena tavoitteena oli selvittää, voidaanko mallien estimaateilla luotettavasti
täydentää puuttuvia havaintoarvoja, jotta järvien tilan arvioinnissa olisi käytettävis-
sä kattavampi aineisto. Tästä syystä käytin mallinnuksessa lineaarisia sekamalleja,
jotka huomiovat aineistossa vallitsevat kovarianssirakenteet, jolloin malleja voidaan
yleistää myös sellaisiin vesimuodostumiin, joita ei käytetty mallien muodostamises-
sa. Tutkimuksen seuraavaksi tärkein tavoite oli selvittää lineaaristen sekamallien sa-
tunnaisosan avulla, mitkä asiat vaikuttavat vastemuuttujan satunnaisvaihteluun ja
miten. Viimeiseksi oli tarkoitus lisätä ymmärrystä muuttujien keskinäisistä suhteista
pääosin selvittämällä, mitkä muuttujat sopivat vastemuuttujien kiinteiksi selittäjik-
si.
Haitallisten sinilevien prosenttiosuus oli osamääränä vaikea mallintaa, joten muutin
sen ensiksi kokonaisbiomassan avulla muuttujaksi haitalliset sinilevät (HS), joka
oli jakaumaltaan log-normaali. Koska myös kokonaisbiomassa oli jakaumaltaan log-
normaali, muunsin nämä kaksi muuttujaa luonnollisen logaritmin asteikolle ennen
mallintamista. Lopuksi, mallinnuksien jälkeen, muunsin mallien tuottamat ennusteet
takaisin samaan muotoon luokittelumuuttujien kanssa.
Kaikille kolmelle mallinnettavalle muuttujalle löytyi toimivat lineaariset sekamallit
tutkituissa järvityypeissä. Jokaiselle vastemuuttujalle muodostettiin kaksi lineaaris-
ta sekamallia: paras malli ja rajattu malli. Mallien toimivuutta tarkastelin residuaa-
litarkastelujen, sekä mallinnettujen ja alkuperäisten vastemuuttujien arvojen hajon-
takuvien ja korrelaatioiden avulla. Kaikkien muuttujien kohdalla korrelaatiot olivat
yli 0,9 suuruisia.
Täydensin luokittelumuuttujan puuttuvia havaintoarvoja vaiheittain parhaan ja ra-
jatun mallin estimaateilla. Kaikkien luokittelumuuttujien tapauksessa kaksivaihei-
nen mallinnus toimi hyvänä menetelmänä mahdollisimman monen puuttuvan ha-
vaintoarvon luotettavaan täydentämiseen. Mallinnusteho oli kaikilla muuttujilla suun-
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nilleen yhtä hyvä eriävistä luokittelukuukausista huolimatta: havaintotasolla arvo-
jen määrä saatiin suurin piirtein nelikertaistettua ja aineistossa edustettuina olleiden
vesimuodostumien määrää saatiin kasvatettua viidenneksellä.
Arvioin kaksivaiheisen mallinnuksen toimivuutta aineiston täydentämisessä kuu-
kausimediaanitarkasteluilla ja vertaamalla tunnuslukuja ja jakaumia kaksivaiheisen
mallinnuksen eri vaiheissa. Kuukausimediaanien perusteella kaksivaiheinen mallin-
nus näytti toimineen parhaiten kokonaisbiomassalle ja huonoiten haitallisten sini-
levien prosenttiosuudelle. Myös tunnuslukujen ja jakaumien perusteella mallinnus
näyttää toimineen parhaiten kokonaisbiomassalle, mutta näiden mukaan se näyttää
toimineen huonoiten TPI:lle. Tarkastelujen pohjalta aineiston täydentäminen kak-
sivaiheisen mallinnuksen avulla näytti kuitenkin erittäin lupaavalta menetelmältä
kaikkien kolmen luokittelumuuttujan kohdalla.
Luokittelumuuttujien KB ja HSP ennusteet laskin lnKB:n ja lnHS:n mallien avulla.
Muunnoksesta johtuva harha oli KB:lla -300 µg/l ja HSP:llä -2.5 prosenttiyksikköä.
Molempien tapauksessa lopulliset ennusteet keskimäärin aliarvioivat muuttujien ar-
voja. Vaikka muuttujien vaihteluvälit huomioiden harha on pientä, tämä on tärkeä
tiedostaa.
Tarkastelin mahdollisuutta hyödyntää mallien estimaateilla täydennettyä aineistoa
luokituksessa laskemalla luokitusta varten tarvittavat vesimuodostumakohtaiset ar-
vot luokittelumuuttujista sekä ennen että jälkeen aineiston täydentämisen ja piirtä-
mällä näistä hajontakuvat. Hajontakuvien perusteella aineiston täydentäminen olisi
muuttanut vähiten vesimuodostumakohtaisia arvioita haitallisten sinilevien prosent-
tiosuuden kohdalla. Kaikkien muuttujien kohdalla näytti kuitenkin siltä, että puut-
tuvien havaintojen estimaatteja voidaan hyödyntää luokituksessa luottavaisin mie-
lin ainakin järvityypeissä SVh ja Sh, joille on määritelty kasviplanktonmuuttujien
hyvän ja tyydyttävän tilan raja-arvot.
Mallinnus toimi kaiken kaikkiaan kaikkein parhaiten kokonaisbiomassalle. TPI:n ja-
kauma oli kaksihuippuinen, ja HSP:n mallinnus taas vaati sekä HS:n että KB:n
mallintamisen. Näyttäisi siltä, että vastemuuttujan kaksihuippuisuus on tässä ta-
pauksessa suurempi ongelma kuin vastemuuttujan muunnokset log-avaruuteen ja
takaisin. Tästä huolimatta kaksivaiheinen mallinnus lineaarisilla sekamalleilla toimi
kaikille luokittelumuttujille kaiken kaikkiaan hyvin samantapaisesti: kaikille löytyi
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suunnilleen yhtä luotettavat ja toimivat mallit, joiden avulla puuttuvia tietoja saa-
tiin täydennettyä samoissa määrin. Vastemuuttujien eli TPI:n, lnHS:n ja lnKB:n
mallit myös muistuttivat toisiaan yleisellä tasolla. Minkään muuttujan malliin eivät
sopineet koordinaatit, mutta ainakin jotkin jatkuvaluonteiset fysikaalis-kemialliset
muuttujat ja aikaa kuvaavat muuttujat sopivat kaikilla johonkin mallin osaan. Li-
säksi a-klorofylli toimi kaikissa malleissa yhtenä kiinteistä selittäjistä, satunnaisosan
tekijät olivat vesimuodostumakohtaisia ja yksi satunnainen tekijä oli vuosi.
Mielenkiintoisimmat erot mallien välillä liittyivät muuttujien ajalliseen vaihteluun.
Muuttujan systemaattista vaihtelua selitti TPI:n tapauksessa sekä vuosi että kuu-
kausi, HS:n tapauksessa vain kuukausi ja KB:n tapauksessa ei kumpikaan. Kaikkien
satunnaisvaihtelua selitti vuosi, mutta TPI:n tapauksessa satunnaisvaihtelua selit-
ti myös kuukausi ja satunnaisvaihtelu oli jopa autoregressiivistä. lnKB:n ja lnHS:n
malleissa oli lisäksi tilastollisesti merkitseviä satunnaisia vesimuodostumakohtaisia
kulmakertoimia.
TPI:n parhaan mallin satunnaisosassa kuukausi oli vuotta tärkeämpi p-arvojen, au-
tokorrelaatiotermien ja satunnaisten vakiotermien varianssien perusteella. Näin ol-
len vaikka kahden muun muuttujan mallien satunnaisosien perusteella näyttäisi siltä,
että aineiston keruuasetelmassa kannattaisi kiinnittää erityisesti huomiota hyvään
vuosiedustukseen, niin TPI:n kohdalla myös hyvä kuukausiedustus on tärkeä. Nämä
kolme kasviplanktonin muuttujaa analysoidaan samasta näytteestä, joten luotet-
tavan otannan takaamiseksi sekä kattava kuukausi- että vuosiedustus vaikuttavat
olevan tärkeitä.
Löydökset ovat vaihtelevasti linjassa aikaisempien tutkimuksien kanssa. Kuten Mal-
ven ja Qian (2006) ja Lychen ym. (2013) tutkimuksissa rehevöitymistä kuvaava TP
korreloi kasviplanktonin luokittelumuuttujien kanssa, tosin HS:n tapauksessa kor-
relaatio ei ollut voimakasta. TP sopi myös TPI:n ja lnKB:n malleihin selittäjäksi.
lnHS:n malliin vuorostaan sopi selittäjäksi TN, joka Malven ym. tutkimuksessa ole-
tettiin TP:n tavoin kuvastavan rehevöitymisastetta.
Toisin kuin Carvalhon ym. (2013) tutkimuksessa, lnHS:lle löydetty malli näytti oi-
kein toimivalta. Mielenkiintoisesti mitkään Carvalhon ym. mallissa olleet selittäjät
eivät sopineet lnHS:n malliin. On kuitenkin muistettava, ettei meidän mallinnettava
lnHS vastaa suoraan heidän mallintamaa sinilevän pitoisuutta kuvaavaa muuttujaa.
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Poiketen Thackerayn ym. (2013) löydöksistä tässä tutkimuksessa ajallinen vaihtelu
vaikutti olevan suurempaa kuin vesimuodostumien välinen vaihtelu, sillä yksistään
vesimuodostumakohtainen satunnaistermi ei edes sopinut lnKB:n ja lnHS:n mallei-
hin, ja TPI:n mallissakin sen varianssi oli nollasta poikkeava vain rajatussa mallis-
sa. Syynä tähän on ilmeisesti se, että tässä tutkimuksessa tarkasteltiin vain yhden
maan järviä, kun taas Thackerayn tutkimuksessa järviä oli 13 eri maasta. Kuten
Thackerayn tutkimuksessa vuosivaihtelu vaikutti olevan suurinta HS:llä.
Tarkempia vertailuja Thackerayn ym. tutkimukseen on vaikea tehdä. Vaikka hei-
dänkin tutkimuksessa mallinnettiin kasviplanktonin luokittelumuuttujia, joista kak-
si muistuttavat tässä tutkimuksessa mallinnettuja (lnHS ja TPI), kyseessä on kui-
tenkin eri muuttujat. Lisäksi tässä tutkimuksessa etsin mallinnettaville muuttujille
sopivimmat mallit, kun taas heidän tutkimuksessaan muuttujien malleihin sisälly-
tettiin aina tietyt satunnaiset selittäjät ja niiden kertoimien variansseja vertailtiin
keskenään.
Tämän tutkimuksen yhtenä rajoituksena voidaan pitää sitä, että täyttä varmuutta
aineiston oikeellisuudesta ei ole, sillä tietokantojen tauluista ei ollut saatavilla me-
tatietoja niiden yhdistämistä varten. Valitettavaa on myös se, että kirjaajien käy-
tössä ei ole automaattitarkistusta, joten inhimillisiä kirjausvirheitä voi aineistossa
esiintyä. Lukuisien vertailujen ja tarkistuksien perusteella aineiston pitäisi kaikesta
huolimatta olla luotettava ja etenkin menetelmätarkasteluun sopiva.
Suurin tutkimuksen rajoitus lienee, että tutkimus tehtiin vain kolmen järvityypin
aineistolle, joten tämän tutkimuksen perusteella ei voida tehdä johtopäätöksiä me-
netelmän soveltuvuudesta kaikkiin Suomen järviin, puhumattakaan muiden maiden
järvistä. Valitsin tarkasteluun kuitenkin tarkoituksella yhden muista tiedettäväs-
ti ominaisuuksiltaan eroavan järvityypin, jotta mallinnuksen toimivuutta erilaisissa
järvityypeissä voitiin arvioida. Tarkastelun kohteena oli myös vain yhden luokittelu-
jakson aineisto. Tutkimusta olisi voitu kehittää muun muassa siten, että olisi tehty
ristivalidointi mallin luotettavuuden arvioimiseksi.
Lisäksi on huomattava, että KB:n ja HSP:n tapauksessa mallinnus tehtiin muut-
tujille lnKB ja lnHS eikä harhakorjausta suoritettu muutettaessa ennusteet takai-
sin luokittelumuuttujien alkuperäisille asteikoille. Tekemäni harhatarkastelujen pe-
rusteella tämä johtaa odotetusti keskimäärin todellisia mittausarvoja aliarvioiviin
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ennusteisiin. Luonteva jatko tälle tutkimukselle olisikin tarkempi tutkimus koskien
mahdollisuutta korjata ilmenevää harhaa sopivalla harhakorjauksella.
Tämä tutkimus antaa näyttöä sille, että mallinnus pitäisi ottaa käyttöön järvien
tilan arvioinnissa, jolloin nykyistä useammalle järvelle saataisiin tarvittavat tiedot
luokittelua varten, ja tiedot perustuisivat ylipäätänsä nykyistä kattavampaan aineis-
toon. Mallinnuksen avulla jo olemassa olevaa aineistoa saataisiin hyödynnettyä en-
tistä enemmän. Seuraavaksi olisi harhakorjauksen lisäksi tutkittava toimiiko mallin-
nus myös muille pintavesityypeille ja muiden biologisten laatutekijöiden muuttujille.
Menetelmän soveltuvuutta myös muihin pintavesien jaotteluryhmiin (joet, rannik-
kovedet) olisi hyvä tutkia. Myös tiedonkeruuasetelmaa voisi tutkia vielä tarkemmin,
esimerkiksi pakottamalla Thackerayn ym. (2013) tavoin mallien satunnaisosaan tiet-
tyjä muuttujia ja vertaamalla niiden kertoimien variansseja. Tiedonkeruuasetelmaa
voisi tutkia myös muodostamalla erinäisiä pienempiä osa-aineistoja, joiden avulla
kuukausi- ja vuosiedustuksen vaikutusta vesimuodotumakohtaisiin arvoihin voitai-
siin verrata. Tässä tutkielmassa käsiteltiin vain lineaarisia sekamalleja, mutta myös
muiden mallien soveltuvuutta muuttujien estimoimiseen voitaisiin tutkia. Hyviä jat-
kotutkimuksen aiheita olisivat esimerkiksi GAM- ja GAMM-mallit, jotka eivät oleta,
että vastemuuttujalla on lineaarinen yhteys selittäviin muuttujiin.
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Hakemisto käsitteiden ja lyhenteiden määritelmille
AR(1), yksinkertainen autoregressiivinen rakenne, 18
ARMA (1,1), yksinkertainen liukuvan keskiarvon autoregressiivinen rakenne, 18
Autokorrelaatio, 13
Biologiset laatutekijät, 7
CP, α-klorofylli, 7
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Jaotteluryhmä, 5
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Kiinteä osa, 13
Kokonaistilaluokka, 5
Laatutekijä, 6
Ln, luonnollinen logaritmi, 33
Lohko, 37
Luokittelu, 4
Luokittelumuuttuja, 7
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ML, suurimman uskottavuuden menetelmä, 19
Muuttujan vesimuodostumakohtainen arvo, 9
Pintavesi, 4
Pintavesityyppi, 6
REML, rajoitetun suurimman uskottavuuden menetelmä, 19
Rr, Runsasravinteiset järvet, 29
Satunnainen kerrointermi, 14
Satunnainen vakiotermi, 14
Satunnaisosa, 13
Sh, Suuret humusjärvet, 29
SVh, Suuret vähähumuksiset järvet, 29
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Tietue, 23
TN, kokonaistyppi, 10
TP, kokonaisfosfori, 10
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VC, varianssikomponenttirakenne, 18
Vesimuodostuma, 4
VPD, Vesipuitedirektiivi, 7
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Liitteet
A Alkutarkastelujen hajontakuvia
(a) Kokonaisbiomassan (lnKB) (b) Haitallisten sinilevien (lnHS)
Kuva 17: Kokonaisbiomassan ja haitallisten sinilevien hajontakuvat niiden kanssa
parhaiten korreloituneiden muuttujien kanssa (kuvissa oikealta vasemmalle ja yl-
häältä alas: lnCP, lnPtot, lnNtot ja lnTurb) pintavesityypeittäin (sininen = SVh,
vihreä = Sh ja punainen = Rr). SVh = Suuret vähähumuksiset järvet, Sh = Suu-
ret humusjärvet, Rr =Runsasravinteiset järvet, ln = luonnollinen logaritmi, Ptot =
kokonaisfosfori, Ntot = kokonaistyppi, Turb = sameus.
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B Mallien SAS-syntakseja ja -tulostuksia
Kasviplanktonin troﬁaindeksi (TPI)
Toinen mallinnusvaihe
Syntaksi 2: Kasviplanktonin troﬁaindeksin toinen malli
ods g raph i c s on ;
ods l i s t i n g ;
proc mixed p l o t s=a l l data=tp i_ekan ja lkeen
cov t e s t emp i r i c a l method=reml lognote ;
where kk ne 9 ;
c l a s s vuos i ;
model t p i= lnCP lnPtot t16 v06 v07 v08 v09 v10 kk
/s ch i sq htype=1 ,2 ,3 outp=tp i_tokama l l i ;
random in t e r c e p t / sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
random vuos i / sub j e c t=vemu_id type=ar (1 ) g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e '  ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
Taulukko 20: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 4
Columns in X 10
Columns in Z Per Subject 8
Subjects 217
Max Obs Per Subject 127
Taulukko 21: Satunnaisosan parametrit ja niiden tilastolliset merkitsevyydet
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Intercept Vemu_Id 0.1875 0.1694 1.11 0.1342
Vuosi Vemu_Id 0.1621 0.1649 0.98 0.1627
AR(1)_vuosi Vemu_Id 0.7556 0.3138 2.41 0.0160
Residual 0.4932 0.03052 16.16 <.0001
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Taulukko 22: Kiinteät tekijät
Eﬀect Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept -4.3392 0.3687 166 -11.77 <.0001
lnCP 0.4490 0.07035 437 6.38 <.0001
lnPtot 0.3115 0.1065 437 2.92 0.0036
t16 0.6677 0.2148 437 3.11 0.0020
v06 -0.2872 0.1152 437 -2.49 0.0131
v07 -0.1401 0.08941 437 -1.57 0.1179
v08 -0.2490 0.1017 437 -2.45 0.0147
v09 -0.2733 0.09765 437 -2.80 0.0054
v10 -0.1230 0.08505 437 -1.45 0.1490
Kk 0.3349 0.04787 437 7.00 <.0001
Taulukko 23: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen lohko
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8
Intercept 0.1875
Vuosi06 0.1621 0.1225 0.09257 0.06995 0.05285 0.03994 0.03018
Vuosi07 0.1225 0.1621 0.1225 0.09257 0.06995 0.05285 0.03994
Vuosi08 0.09257 0.1225 0.1621 0.1225 0.09257 0.06995 0.05285
Vuosi09 0.06995 0.09257 0.1225 0.1621 0.1225 0.09257 0.06995
Vuosi10 0.05285 0.06995 0.09257 0.1225 0.1621 0.1225 0.09257
Vuosi11 0.03994 0.05285 0.06995 0.09257 0.1225 0.1621 0.1225
Vuosi12 0.03018 0.03994 0.05285 0.06995 0.09257 0.1225 0.1621
Kokonaisbiomassa (KB)
Ensimmäinen mallinnusvaihe
Syntaksi 3: Kokonaisbiomassan ensimmäinen malli
ods g raph i c s on ;
ods l i s t i n g ;
proc mixed p l o t s=a l l data=l s_a ika cov t e s t emp i r i c a l method=reml lognote ;
where kk ne 9 and tyyppi_id in ( 4 , 5 , 1 6 ) ;
c l a s s vuos i ;
model lnKB= lnCP lnPtot lnTurb v11
/s ch i sq htype=1 ,2 ,3 outp=lnKB_ekama l l i ;
random vuos i lnPtot/ sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e '  ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
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Taulukko 24: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 3
Columns in X 5
Columns in Z Per Subject 8
Subjects 210
Max Obs Per Subject 94
Taulukko 25: Kiinteät tekijät
Eﬀect Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept 4.9151 0.1116 382 44.03 <.0001
lnCP 0.7889 0.05046 295 15.63 <.0001
lnPtot 0.1519 0.06099 57 2.49 0.0157
lnTurb 0.09617 0.03761 295 2.56 0.0111
v11 0.2147 0.05192 295 4.13 <.0001
Taulukko 26: Satunnaisosan parametrit ja niiden tilastolliset merkitsevyydet
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Vuosi Vemu_Id 0.05503 0.01143 4.81 <.0001
lnPtot Vemu_Id 0.00363 0.0011 3.3 0.0005
Residual 0.1353 0.009588 14.12 <.0001
Taulukko 27: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen blokki
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8
Vuosi06 0.05503
Vuosi07 0.05503
Vuosi08 0.05503
Vuosi09 0.05503
Vuosi10 0.05503
Vuosi11 0.05503
Vuosi12 0.05503
lnPtot 0.00363
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Toinen mallinnusvaihe
Syntaksi 4: Kokonaisbiomassan toinen malli
ods g raph i c s on ;
ods l i s t i n g ;
proc mixed p l o t s=a l l data=lnKB_ekan ja lkeen
cov t e s t emp i r i c a l method=reml lognote ;
where kk ne 9 ;
c l a s s vuos i ;
model lnKB= lnCP lnPtot v11
/s ch i sq htype=1 ,2 ,3 outp=k i e r r o s 2 ;
random vuos i lnPtot/ sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e '  ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
Taulukko 28: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 3
Columns in X 4
Columns in Z Per Subject 8
Subjects 217
Max Obs Per Subject 127
Taulukko 29: Kiinteät tekijät
Eﬀect Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept 4.6948 0.06871 402 68.33 <.0001
lnCP 0.8066 0.04363 372 18.49 <.0001
lnPtot 0.2463 0.04782 66 5.15 <.0001
v11 0.1876 0.05055 372 3.71 0.0002
Taulukko 30: Satunnaistekijät
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Vuosi Vemu_Id 0.05841 0.01109 5.27 <.0001
lnPtot Vemu_Id 0.00358 0.001047 3.42 0.0003
Residual 0.1285 0.008375 15.35 <.0001
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Taulukko 31: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen blokki
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8
Vuosi06 0.05841
Vuosi07 0.05841
Vuosi08 0.05841
Vuosi09 0.05841
Vuosi10 0.05841
Vuosi11 0.05841
Vuosi12 0.05841
lnPtot 0.00358
Haitalliset sinilevät (HS)
Ensimmäinen mallinnusvaihe
Syntaksi 5: Haitallisten sinilevien ensimmäinen malli
ods g raph i c s on ;
proc mixed p l o t s=a l l data=l s_a ika cov t e s t emp i r i c a l method=reml ;
where tyyppi_id in (4 , 5 , 16 ) and kk in ( 7 , 8 ) ;
c l a s s tyyppi_id vuos i kk ;
model lnHS= lnCP lnNtot lnTurb PH tyyppi_id v08 kk
/s htype=1 ,2 ,3 outp=lnHS_ekama l l i ;
random vuos i lnCP lnTurb/ sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e '  ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
Taulukko 32: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 4
Columns in X 11
Columns in Z Per Subject 9
Subjects 207
Max Obs Per Subject 94
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Taulukko 33: Kiinteät tekijät
Eﬀect Tyyppi id Kuukausi Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept -7.113 1.8871 370 -3.77 0.0002
lnCP 0.8189 0.1622 52 5.05 <.0001
lnNtot 0.576 0.2888 135 1.99 0.0481
lnTurb 0.2212 0.1206 30 1.83 0.0767
PH 0.6913 0.1487 135 4.65 <.0001
Tyyppi_Id 4 0.7096 0.3205 135 2.21 0.0285
Tyyppi_Id 5 1.1692 0.3392 135 3.45 0.0008
Tyyppi_Id 16 0 . . . .
v08 -0.4145 0.1259 135 -3.29 0.0013
Kk 7 -0.3535 0.125 135 -2.83 0.0054
Kk 8 0 . . . .
Taulukko 34: Satunnaisosan parametrit ja niiden tilastollinen merkitsevyys
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Vuosi Vemu_Id 0.2335 0.08045 2.9 0.0019
lnCP Vemu_Id 0.1313 0.03977 3.3 0.0005
lnTurb Vemu_Id 0.1885 0.09619 1.96 0.025
Residual 0.8113 0.07614 10.66 <.0001
Taulukko 35: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen blokki
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8 Col9
Vuosi06 0.2335
Vuosi07 0.2335
Vuosi08 0.2335
Vuosi09 0.2335
Vuosi10 0.2335
Vuosi11 0.2335
Vuosi12 0.2335
lnCP 0.1313
lnTurb 0.1885
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Toinen mallinnusvaihe
Syntaksi 6: Haitallisten sinilevien toinen malli
ods g raph i c s on ;
ods l i s t i n g ;
proc mixed p l o t s=a l l data=l s_a ika cov t e s t emp i r i c a l method=reml ;
where tyyppi_id in (4 , 5 , 16 ) and kk in ( 7 , 8 ) ;
c l a s s tyyppi_id vuos i kk ;
model lnHS= lnCP lnNtot PH tyyppi_id v08 kk/s htype=1 ,2 ,3 outp=lnHS_tokama l l i ;
random vuos i lnCP / sub j e c t=vemu_id type=vc g gcor r v=4 vcorr =4;
t i t l e '  ' ;
run ;
ods g raph i c s o f f ;
Taulukko 36: Matriisien dimensiot
Dimensions
Covariance Parameters 3
Columns in X 10
Columns in Z Per Subject 8
Subjects 214
Max Obs Per Subject 94
Taulukko 37: Kiinteät tekijät
Eﬀect Tyyppi id Kuukausi Estimate Standard Error DF t Value Pr > |t|
Intercept -8.8518 1.8093 384 -4.89 <.0001
lnCP 0.8167 0.1426 57 5.73 <.0001
lnNtot 0.843 0.2748 182 3.07 0.0025
PH 0.7495 0.146 182 5.13 <.0001
Tyyppi_Id 4 0.414 0.3079 182 1.34 0.1804
Tyyppi_Id 5 0.9806 0.3071 182 3.19 0.0017
Tyyppi_Id 16 0 . . . .
v08 -0.4532 0.1302 182 -3.48 0.0006
Kk 7 -0.3185 0.1218 182 -2.61 0.0097
Kk 8 0 . . . .
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Taulukko 38: Satunnaistekijät
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr > Z
Vuosi Vemu_Id 0.2873 0.08238 3.49 0.0002
lnCP Vemu_Id 0.213 0.03531 6.03 <.0001
Residual 0.8522 0.07509 11.35 <.0001
Taulukko 39: G-matriisin yksi vesimuodostumakohtainen lohko
Eﬀect Col1 Col2 Col3 Col4 Col5 Col6 Col7 Col8
Vuosi06 0.2873
Vuosi07 0.2873
Vuosi08 0.2873
Vuosi09 0.2873
Vuosi10 0.2873
Vuosi11 0.2873
Vuosi12 0.2873
lnCP 0.213
Kovarianssirakennetarkasteluiden tulokset
Taulukko 40: lnKB:n mallien eri versioiden vertailu
Oletukset AIC BIC Korrelaatio
Versio 1 G diag., R diag. 896.9 906.9 0.9685
Versio 2 G ar(1), R diag. 897.8 911.2 0.9684
Versio 3 G ar(1), R ar(1) 899.5 916.2 0.9683
G:ssä autokorrelaatio koskee satunnaistermiä vuosi. AR(1)-
rakenne ei ollut tilastollisesti merkitsevä G:ssä eikä R:ssä,
mutta toimi molemmissa paremmin kuin ARMA(1,1).
Taulukko 41: lnHS:n mallien eri versioiden vertailu
Oletukset AIC BIC Korrelaatio
Versio 1 G diag., R diag. 1830.4 1843.7 0.9484
Versio 2 G arma(1,1), R diag. 1831.6 1851.6 0.9493
Versio 3 G arma(1,1), R ar(1) 1832.8 1856.1 0.9484
G:ssä autokorrelaatio koskee satunnaistermiä vuosi. ARMA(1,1)-
rakenne toimi paremmin G:ssä kuin ar(1), mutta ei silti ollut ti-
lastollisesti merkitsevä. R:ssä AR(1)-rakenne toimi ARMA(1,1)-
rakennetta paremmin, mutta ei ollut tilastollisesti merkitsevä.
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C Diagnostisia tarkasteluja
Kokonaisbiomassa (KB)
Kovarianssit ja hajontakuvat
(a) Ensimmäinen malli (b) Toinen malli
Kuva 18: Alkuperäisten ja mallinnettujen lnKB-arvojen hajontakuvat
Residuaalitarkastelut
Kuva 19: lnKB:n parhaan mallin residuaalitarkastelut
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Kuva 20: lnKB:n rajoitetun mallin residuaalitarkastelut
Kuva 21: lnKB:n portaistettujen residuaalien riippuvuus ajasta
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Taulukko 42: lnKB:n portaistetussa mallinnuksessa käytettyjen vesimuodostuma-
kohtaisten tietueiden määrät
Havaintojen lkm Vesimuodostumien lkm Frekv. (%) Kum. lkm Kum. frekv. (%)
0 48 22.12 48 22.12
1-5 136 62.67 184 84.79
6-10 13 5.99 197 90.78
11-20 8 3.69 205 94.47
21-30 8 3.69 213 98.16
31-42 4 1.84 217 100
Kuva 22: lnKB:n portaistettujen residuaalien riippuvuus vesimuodostumakohtaisten
tietueiden määrästä
Tunnusluvut ja jakaumat eri mallinnusvaiheissa
Taulukko 43: KB:n (µg/l) tunnusluvut eri mallinnusvaiheissa
KB:n versio n Ka Md SD Min Max
Alkuperäiset havaitut arvot 979 3386.35 1155.45 5917.4 70.19 56981.99
Mallinnetut arvot, 1. kierros 2571 2502.89 1033.29 4312.27 68.55 59262.8
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2811 2570.7 1044.99 4553.55 68.55 56981.99
Mallinnetut arvot, 2. kierros 4039 2274.73 1104.44 3706.92 65.32 60209.44
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
4174 2323.23 1079.21 3947.93 68.55 56981.99
n = arvojen lukumäärä, Ka = keskiarvo, Md = mediaani, SD = hajonta, Min = minimi, Max = maksimi.
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(a) KB (n = 979)
(b) Parhaan mallin estimaatit KB:lle (n
= 2571)
(c) KB ensimmäisen mallinnuksen jäl-
keen (n = 2811)
(d) Rajoitetun mallin estimaatit KB:lle
(n = 4039)
(e) KB kaksivaiheisen mallinnuksen jäl-
keen (n = 4174)
Kuva 23: Kokonaisbiomassan (µg/l) jakauma kaksivaiheisen mallinnuksen eri vai-
heissa (Pintavesityypit SVh, Sh, Rr)
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Kuukausimediaanit ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeen
Kuva 24: Alkuperäisten ja ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeisten KB-arvojen
kuukausimediaanit kymmenkantaisella logaritmiasteikolla
Haitalliset sinilevät (HS)
Kovarianssit ja hajontakuvat
(a) Ensimmäinen malli (b) Toinen malli
Kuva 25: Alkuperäisten ja mallinnettujen lnHS-arvojen hajontakuvat
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Residuaalitarkastelut
Kuva 26: lnHS:n parhaan mallin residuaalitarkastelut
Kuva 27: lnHS:n rajoitetun mallin residuaalitarkastelut
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Taulukko 44: lnHS:n portaistetussa mallinnuksessa käytettyjen vesimuodostumakoh-
taisten tietueiden määrät
Havaintojen lkm Vesimuodostumien lkm Frekv. (%) Kum. lkm Kum. frekv. (%)
0 48 22.43 48 22.43
1-5 140 65.42 188 87.85
6-10 12 5.61 200 93.46
11-20 12 5.61 212 99.07
21-30 2 0.93 212 100
Kuva 28: lnHS:n portaistettujen residuaalien riippuvuus vesimuodostumakohtaisten
tietueiden määrästä
Kuva 29: lnHS:n portaistettujen residuaalien riippuvuus ajasta
16
Kuukausimediaanit ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeen
Kuva 30: Alkuperäisten ja ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeisten HSP-arvojen
kuukausimediaanit
Tunnusluvut ja jakaumat eri mallinnusvaiheissa
Taulukko 45: HSP:n tunnusluvut eri mallinnusvaiheissa
HSP:n versio n Ka Md SD Min Max
Alkuperäiset havaitut arvot 764 13.63 4.43 21.13 0 100
Mallinnetut arvot, 1. kierros 2099 9.25 3.97 22.51 -0.19 468.98
Täydennetyt arvot ensimmäisen
mallinnuksen jälkeen
2267 9.97 3.97 22.04 -0.01 468.98
Mallinnetut arvot, 2. kierros 2849 8.62 3.85 21.24 -0.01 481.35
Täydennetyt arvot kaksivaiheisen
mallinnuksen jälkeen
2982 9.04 3.89 20.33 -0.01 468.98
n = arvojen lukumäärä, Ka = keskiarvo, Md = mediaani, SD = hajonta, Min = minimi, Max= maksimi.
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(a) HSP (n = 764
(b) Parhaiden mallien estimaatit HSP:lle
(n = 2099)
(c) HSP ensimmäisen mallinnuksen jäl-
keen (n=2267)
(d) Rajoitettujen mallien estimaatit
HSP:lle (n=2849)
(e) HSP kaksivaiheisen mallinnuksen jäl-
keen (n=2982)
Kuva 31: Muuttujan haitallisten sinilevien prosenttiosuus kokonaisbiomassasta ja-
kauma kaksivaiheisen mallinnuksen eri vaiheissa (Pintavesityypit SVh, Sh, Rr)
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D Muita käytettyjä SAS-syntakseja ja aineiston
muodostamiseen liittyviä dokumentaatioita
Alkutarkasteluja ja valmisteluja lineaarisia sekamalleja varten
/*Taulukko: havaintojen jakautuminen pintavesityyppeihin*/
/*HUOM eri muuttujien kk rajoitukset ei ole otettu huomioon*/
proc sql;
create table new as
select TyyppiLyhenne as Tyyppilyhenne,
Tyyppi_Id as Tyyppi_Id,
count(distinct(Vemu_Id)) as V,
count(distinct(SP_Id)) as S,
count(distinct(Paikka_Id)) as H,
count(Pvm) as Pvm,
count(cp) as CP,
count(kok_bio) as KB,
count(cyano_osuus) as Cyano_osuus,
count(tpi) as TPI,
count(alk) as Alk,
count(ntot) as Ntot,
count(ptot) as Ptot,
count(turb) as Turb, /*Sameus*/
count(cnr) as Cnr, /*Väriluku*/
count(cond) as Cond, /*Sähkönjohtavuus*/
count(temp) as temp,
count(ph) as pH
from c.gradu_t
group by TyyppiLyhenne;
quit;
proc sort data=new out= new NODUPLICATES;
by Tyyppi_Id;
run;
proc print data=new;
run;
/*Muuttujamuunnokset*/
data gradulog;
set c.gradu_t;
lnKB=log(Kok_bio);
lnCyano_o=log(Cyano_osuus+1);
lnCP=log(CP);
HS=cyano_osuus/100*kok_bio;
lnHS=log(HS+1);
lnAlk=log(alk+1);
lnPtot=log(ptot);
lnCnr=log(cnr+1);
lnCond=log(cond);
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lnNtot=log(ntot);
lnTurb=log(turb);
run;
/*Jakaumien tarkastelut*/
proc univariate data=gradulog;
var TPI lnTPI kok_bio lnKB HS lnHS cp lnCP ;
histogram TPI lnTPI kok_bio lnKok_bio HS lnHS CP lnCP / normal;
inset n mean std min max normal(ad adpval);
run;
/*korrelaatiot*/
proc corr data=gradulog ;
title2 "Korrelaatioita";
var TPI lnCP lnKB lnHS lnAlk lnPtot lnCnr lnCond lnNtot lnTurb temp ph;
run;
/*hajontakuva*/
proc sgscatter data=gradulog;
plot TPI*(lnCP lnAlk lnPtot lnNtot lnTurb) / group=TyyppiLyhenne /*reg=(nogroup)*/
markerattrs=(symbol = circlefilled size=4);
where tyyppi_id in (4,5,16);
label TPI='TPI';
run;
/*Datan järjestäminen*/
PROC SORT DATA=gradulog OUT=gradulog (LABEL="ryhmät Sorted") NODUPLICATES ;
BY tyyppi_id vemu_id vuosi kk pvm;
RUN ;
/*vuosi dummy-muuttujat (voisi jättää jonkun tekemättä: referenssivuotta/vuosia ei tulla käyttämään*/
DATA DUMMYV (DROP = i);
SET gradulog;
ARRAY A {*} v06 v07 v08 v09 v10 v11 v12;
DO i = 2006 TO 2012;
A(i-2005) = (vuosi=i);
END;
Kaksivaiheinen mallinnus ja lineaaristen sekamallien diagnostisia
tarkasteluja
/*TPI:n paras malli*/
ods graphics on;
ods listing;
proc mixed plots=all data=ls_aika covtest empirical method=reml lognote;
where tyyppi_id in (4,5,16) and kk ne 9;
class tyyppi_id vuosi kk ;
model tpi= lnCP lnAlk lnPtot t16 v06 v07 v08 v09 v10 kk /s chisq htype=1,2,3 outp=tpi_ekamalli;
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random intercept / subject=vemu_id type=vc g gcorr v=4 vcorr=4;
random vuosi / subject=vemu_id type=ar(1) g gcorr v=4 vcorr=4;
random kk/ subject=vemu_id type=ar(1) g gcorr v=4 vcorr=4;
title 'tpi satunnaistekijät';
run;
ods graphics off;
/*Käytetään dataa, jossa mukana ekan mallin pohjalta tehty tpi*/
data tpi_ekanjalkeen;
set tpi_ekamalli;
tpi1=tpi;
if tpi1 eq . then tpi1=pred;
label tpi1="tpi, ensimmäisen mallinnuksen jälkeen"
tpi="Alkuperäinen tpi"
pred="Mallinnettu tpi, kierros 1";
run;
/*Mallinnuksen toinen kierros, huomaa: tässä vaiheessa kk ei sovi enää satunnaisosaan*/
ods graphics on;
ods listing;
proc mixed plots=all data=tpi_ekanjalkeen covtest empirical method=reml lognote ;
where kk ne 9;
class vuosi;
model tpi= lnCP lnPtot t16 v06 v07 v08 v09 v10 kk /s chisq htype=1,2,3 outp=tpi_tokamalli;
random intercept / subject=vemu_id type=vc g gcorr v=4 vcorr=4;
random vuosi / subject=vemu_id type=ar(1) g gcorr v=4 vcorr=4;
title ' ';
run;
/*Loppujen puuttuvien arvojen täydennys*/
ods graphics off;
data tpi_tokanjalkeen;
set tpi_tokamalli;
tpi2=tpi1;
if tpi2 eq . then tpi2=pred2;
label tpi2="tpi, toisen mallinnuksen jälkeen";
run;
/*Kuukausimediaanit*/
PROC SORT DATA=tpi_tokanjalkeen OUT=tpi_tokanjalkeen(LABEL="TyyppiLyhenne Sorted") NODUPLICATES ;
BY TyyppiLyhenne /*vemu_id*/ pvm;
RUN ;
/*ensimmäisen mallinnuksen jälkeen*/
proc summary data = tpi_tokanjalkeen;
where tyyppi_id in (4,5,16) and kk ne 9;
by TyyppiLyhenne aika_tk;
var TPI TPI1 TPI2;
output out = TPI_kk1 (drop = _:) median = med_TPI med_TPI1 med_TPI2 n = n_TPI
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n_TPI1 n_TPI2 stderr = stderr_TPI stderr_TPI1 stderr_TPI2;
run;
goptions reset =all;
goptions htext=1.5;
ods listing close;
ods latex gpath="D:\GRADU\Latex";
ods graphics on / imagefmt=ps imagename='TPI_kk_yksikot';
/*ODS PDF FILE='PDF-FILE-PATHNAME.PDF';*/
ods graphics on;
symbol1 i = j font = marker value = dot c = blue h = 0.5 line = 1 width = 2;
symbol2 i = j font = marker value = dot c = red h = 0.5 line = 1 width = 2;
symbol3 i = j font = marker value = dot c = green h = 0.5 line = 1 width = 2;
symbol4 i = j font = marker value = dot c = blue h = 0.5 line = 2 width = 2;
symbol5 i = j font = marker value = dot c = red h = 0.5 line = 2 width = 2;
symbol6 i = j font = marker value = dot c= green h = 0.5 line = 2 width = 2;
legend1 label=('Alun perin ') ;
legend2 label=('Ensimmäisen mallinnusvaiheen jälkeen') ;
/* Define the legend characteristics */
axis2 order=(1 to 27 by 1 ) ;
axis1 order=(-2 to 3) reflabel=(j=c h=15pt position=top 'Hy/T (Sh)' position=bottom 'Hy/T (SVh)');
proc gplot data = TPI_kk1;
where /*kk ne 9 and n le 10*/;
plot med_TPI * aika_tk = tyyppiLyhenne
/ legend=legend1 haxis= axis2 vref=0.2 0.1 cvref=(red green) vaxis=axis1;
plot2 med_TPI1 * aika_tk =TyyppiLyhenne / vaxis=axis1 /*vref=0.2 cv=red*/ legend=legend2;
label med_TPI='TPI';
label med_TPI1='TPI';
label aika_tk='luokituskuukausi';
/*plot2 tila *aika_tk = TyyppiLyhenne /legend=legend3;*/
title ' ';
run; quit;
ods graphics off;
ods latex close;
ods listing;
Aineiston muodostamiseen liittyviä dokumentaatioita
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29.01.14 
Jadwiga Buchwald 
 
Aineiston muodostaminen 
Aineiston muodostamiseen käytettiin SAS Enterprise Guide:a. Data on haettu tietokannoista 
Kplank, Pivet ja Vhs2. Datan muodostamisessa käytetty SAS-syntaksi on saatavissa kansiosta: 
\\Kk20\ryhma\gmonitor2020\Projektit\Opinnayte_Jadwiga\Aineistot\JB_Aineisto. Syntaksia saa 
parhaiten katsottua kopioimalla kansion sisällön omalle koneelle (esim. omalle SAS_levylle) ja 
avaamalla projektin JB_Aineisto.egp. Ole hyvä äläkä katsele syntaksia suoraan tästä kansiosta 
siltä varalta, että haluat tehdä siihen omia tarpeitasi koskevia muutoksia. Datan muodostaminen 
on toistettavissa syntaksin ja tämän dokumentin perusteella. Muistathan päivittää syntaksiin 
oikeat polut, jotta SAS-palvelin löytää kopioimasi kansion ja sen sisällä olevat tiedostot. Tässä 
pdf -tiedostossa esitetään, miten tiedostot haettiin Kplank –tietokannasta, sekä mainitaan SAS-
syntakseissa tehdyt pääkohdat.  
 
A. Muodostetun aineiston muuttujaluettelo 
B. Tiedostojen haku Kplank -tietokannasta 
C. Aineiston muodostaminen SAS Enterprise Guide:lla  
 
 
A. Muodostetun aineiston muuttujaluettelo ja niiden tunnuslukuja 
Label N Mean Std Dev Minimum Maximum 
Paikka id 
Pvm 
Kokonaisbiomassa (µg/l) 
Haitallisten sinilevien %-osuus 
TPI kasviplanktonin trofiaindeksi (indeksiarvo) 
Alkaliniteetti 
Väriluku 
Sähkönjohtavuus 
Kokonaistyppi 
pH 
Kokonaisfosfori 
Lämpötila 
Sameus 
A-klorofylli (µg/l) 
Järvi id 
Vesimuodostuma id 
Seurantapaikka id 
Koordinaatti YkPohj 
Koordinaatti YkIta 
Näytteenottopaikan maksimisyvyys 
Tyyppi id 
Päävesistöalue 
Kunta numero 
Vesistöalue 
Kuukausi 
Päivä 
Vuosi 
35976 
35976 
3006 
3006 
3006 
17521 
28133 
29451 
32117 
30956 
32625 
35217 
25839 
19827 
35740 
35976 
35976 
35976 
35976 
35279 
35873 
35976 
35976 
35918 
35976 
35976 
35976 
- 
- 
2682.89 
9.47 
-0.02 
0.24 
81.46 
7.01 
685.14 
6.92 
25.56 
10.98 
4.37 
13.82 
- 
- 
- 
6917845.82 
3468582.38 
15.15 
6.14 
- 
466.82 
24.59 
6.18 
16.42 
2008.93 
- 
- 
4552.39 
17.49 
1.52 
0.18 
70.53 
8.72 
510.08 
0.58 
25.67 
8.25 
11.39 
19.24 
- 
- 
- 
196188.10 
113875.55 
14.24 
4.48 
- 
- 
- 
2.68 
8.40 
2.01 
22.00 
- 
15.03 
0 
-3.00 
-0.04 
0 
0.50 
75.00 
3.40 
1.00 
-0.20 
0.02 
-0.56 
1.00 
7.00 
30.00 
6646461.00 
3196925.00 
0 
1.00 
1.00 
5.00 
1.01 
1.00 
1.00 
2006.00 
71693.00 
- 
57420.37 
100.00 
3.00 
4.00 
1800.00 
460.00 
26000.00 
10.20 
530.00 
296.00 
1100.00 
360.00 
56337.00 
13047.00 
4545.00 
7765928.00 
3731952.00 
93.00 
17.00 
99.00 
992.00 
99.11 
12.00 
31.00 
2012.00 
  
B. Tiedostojen haku Kplank -tietokannasta 
 
Tarvittavien tiedostojen haku Kplank tietokannasta: Seitti->Hertta->Pintavesientila-
>Kasviplankton  
 
Alla nähtävillä, mitkä hakuehdot (2006-2012 ja n. 1 tyyppi kerrallaan, jottei liian isoja tiedostoja). 
Tarkemmat tiedot määriteltiin seuraavan sivun mukaisesti. Lisäsarakkeita 10. Vedenlaatusuureita 9.  
 
 
(1) Pienet ja keskikokoiset vähähumuksiset järvet (Vh): 148 paikkaa (tuli ilmeisesti myös 1 MVh 
paikka,josta 2 näytettä) 
(2) Pienet humusjärvet (Ph): 112 paikkaa 
(3) Keskikokoiset humusjärvet (Kh): 81 paikkaa 
(4) Suuret vähähumuksiset järvet (SVh): 89 paikkaa A-R ja S-Y 
(5) Suuret humusjärvet (Sh):70 paikkaa 
(6) Runsashumuksiset järvet (Rh): 75 paikkaa 
(7) ja (8) Matalat vähähumuksiset järvet (MVh) + Matalat humusjärvet (Mh) 158 paikkaa  
(9)  , (10) ja (11) Matalat runsashumuksiset järvet (MRh) + Hyvin lyhytviipymäiset järvet (Lv)  
+ Pohjois-Lapin järvet (PoLa) 138 paikkaa 
(12) ja (13) Runsasravinteiset järvet (Rr) + Runsaskalkkiset järvet (Rk):104 paikkaa  
(14) Runsasravinteiset ja runsaskalkkiset järvet (RrRk) POISTUU 23 paikkaa (joista itseasiassa vain 
1 RrRk, loput jompikumpi) 
 
Ei päällekkäisyyksiä (tämä tarkistetaan vielä kunnolla SASissa myöhemmin), yhdistettävä siis 
kaikki tiedostot seuraavaksi SASissa, jonka jälkeen yhdistettävä muodostunut datasetti 
Pivetistä haettuihin tiedostoihin. 
 
Csv tiedostot luetaan SASiin (Import data) ja tehdään sas-tiedostot (Down load data files to PC). 
 
  
C. Aineiston muodostaminen SAS Enterprise Guide:lla  
 
Alla listattuna projektin JB_Aineisto.egp pääkohdat. Sulkeissa kyseessä olevan syntaksi-program:n nimi. 
 
1. Tiedostojen haku tietokannoista Pivet ja Vhs2 
-yhteyden luominen (1_Init) 
-Taulujen muodostus (1_Poiminta) 
-Taustatiedot sisältävän tiedoston luominen (1_PivetAineisto) 
-A-klorofylli havainnot sisältävän tiedoston luominen (1_PivetAineisto) 
 
2. Kplank –tietokannasta haettujen tiedostojen yhdistäminen (2_KplankAineisto) 
 
3. Lopullisen gradu-nimisen aineiston muodostaminen (3_KokoAineisto) 
 
4. Tarkasteluja valmiista aineistosta (4_Tutustumista) 
Nämä tarkastelut löytyvät pdf-tiedostosta JB_Tarkasteluja.pdf.  
 
5. Eri versioiden tekeminen aineistosta (5_Versiot) 
-Versio, jossa vain luokituksessa käytetyt ajankohdat, eli ”talvi-arvot” pois (gradu_l) 
-Edellisen editoitu versio, eli oudot arvot käsitelty (gradu_e) 
-Edellisestä johdettu numeerinen versio (gradu_n) 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Kysymyksiä, kommentteja, korjauksia: jadwiga.buchwald@ymparisto.fi 
Jadwiga Buchwald 
22.01.2014 
Aineiston haussa käytettyjä tietokantoja ja niiden tiedostoja 
 
Tässä tiedostossa esitetään aineiston haussa käytetyt pivet -tietokannasta löytyvät tiedostot (eli 
taulukot) ja niiden muuttujat. Vesimuodostuman Tyyppi_id on haettu vhs2 tietokannan tiedostosta 
VW_Vesimuodostuma. Tiedostojen ajankohtaisuus on mainittu, mikäli siitä oli mitään tietoa. Myös 
havainnot ristiriidoista on merkitty. Aineiston muodostaminen on kuvattu dokumentissa 
JB_Aineiston_muodostaminen.pdf, joka löytyy kansiosta: 
\\Kk20\ryhma\gmonitor2020\Projektit\Opinnayte_Jadwiga\Aineistot. Lisäksi aineiston muodostamiseen 
käytetyssä SAS-syntaksissa on tarkkaan selitetty kaikki vaiheet. SAS-syntaksit löytyvät samasta 
kansiosta alikansiosta nimeltä JB_Aineisto. Meidän aineistoamme koskevat hierarkiaristiriidat on kuvattu 
tiedostossa JB_Aineistosta_Poistetut. 
 
Valitettavasti Pivetin tai muiden tietokantojen dokumentaatiota ei ollut olemassa eikä ajankohtaisimpia 
taulukoita osattu osoittaa suoraan. Eniten ongelmia tuotti ohjeistuksen hierarkiarakenteen mukaisen 
aineiston muodostaminen. Havaintopaikka-Seurantapaikka-Vesimuodostuma suoria linkityksiä ei 
tietokantojen taulukoissa ollut ja muuttujat esiintyivät useammassa taulukossa.  
 
Taulukoiden ristiriidat johtunevat siitä, että osa taulukoista sisältää ensimmäisen vesienhoitokauden 
tiedot ja osa nykyisen toisen kauden tiedot. Meidän aineistoomme on tarkoitus saada nykyisen 2. 
kauden tiedot. Kplank ja Hertta käyttöjärjestelmät antavat suoraan viimeisimmät tiedot haluttaessa. 
Suoraa sisäistä hakua tehdessä on tiedostettava, että vhs2 tietokanta sisältää 2. kauden tiedot kun taas 
vhs 1. kauden ja pivet sisältänee molempien kausien tietoja eri taulukoissa. Lisäksi ristiriidat voivat 
johtua inhimillisistä virheistä. Nämä tiedot on saatu Jouko Rissaselta, Arjen Raatelandilta, Sari Mitikalta, 
Päivi Korhoselta ja Jorma Sipilältä syys-talvena 2013-2014. 
Aineiston perustana on Pivetin taulu Paikka. Siihen on liitetty vasemmalla 
listattuja muuttujia niitä vastaavista taulukoista (oikealla).  
 
p_id=Havaintopaikka id, s_id=Seurantapaikka id, v_id=Vesimuodostuma id, aika=näytteenotto 
päivämäärä, Snimi=Seurantapaikan nimi, Vnimi=Vesimuodostuman nimi, Jnimi=Järven nimi 
 
p_id s_id v_id : SeurantaPaikkaPaikka  + Paikka 
 Vaihtoehtoisesti olisi voitu käyttää taulukoita SeurantaPaikkaPaikka + SeurantaPaikka. Tämä 
olisi kuitenkin teettänyt hieman ylimääräistä työtä, sillä Paikka tiedostoa joudutaan käyttämään 
joka tapauksessa muiden taustatietojen takia. Lisäksi SeurataPaikka –tiedosto ei vaikuta 
sisältävän viimeisimpiä tietoja, sillä ainakin sen sisältämät tyyppi_id arvot ovat 1. kauden 
mukaiset. 
 Toinen vaihtoehto olisi ollut käyttää taulukoita Paikka + SeurantaPaikkaVesiMuodostuma. 
Valitettavasti kätevän oloinen SeurantaPaikkaVesiMuodostuma –taulukko sisältää kuitenkin vain 
vähän s_id-v_id yhdistelmiä. Tämä lienee taulukko poikkeuksista/viimeksi muutetuista tms.? 
aika: + Naytteenotto 
Snimi Vnimi Jnimi: +VW_Seurantapaikka+ RapVesiMuodostuma+Jarvet 
tyyppi: + VW_Vesimuodostuma(vhs2)  
 VWSeurantapaikka sisältää TyyppiLyhenteen, mutta tässä on ilmeisesti 1. kauden tiedot, sillä ne 
eivät täsmää kplankin tietojen kanssa. Tästä syystä käytetään VW_Vesimuodostuma(vhs2)-
tiedostoa, sillä se täsmää kplank –tietojen kanssa. 
_________________________________________________________________________ 
(Rotaatio?: + SeurantaPaikkaLaatuTekijä 
 Tämä voisi olla hyödyllinen jatkon kannalta. Nyt sitä ei kuitenkaan ole mukana aineistossa.) 
  
Kartta: 
Tiedostojen muuttujien relaatiot on kuvattu väreillä. Relaatiot on tehty puhtaasti tiedostojen tarkastelujen 
perusteella, eivätkä siis liene virheettömiä. Aineistoon poimitut muuttujat on lihavoitu. Viivojen alapuolella 
olevia tiedostoja on käytetty hauissa käytetyissä ehtolauseissa tai niissä on jatkoa ajatellen mahdollisesti 
hyödyllisiä muuttujia. 
 
Paikka: Paikka_Id, Nimi, J_Jarvi_Id, H_VesienhoitoAlue_Id, V_Vesimuodostuma_Id, 
koordinaatit(KoordYkPohj, KoordYkIta), YllapitajaYke, Syvyys, YmpTyyppi_Id… 
 
SeurantaPaikkaPaikka : SeurantaPaikka_Id, J_Paikka_Id, Jarjestelma_Id 
 
VW_Seurantapaikka  : SeurantaPaikka_Id, Nimi, Koordinaatit ja TyyppiLyhenne, 
TyyppiNro,TyyppiSelite 
 
Naytteenotto: Naytteenotto_Id, Paikka_Id, Aika 
 
RapVesiMuodostuma : RapVesiMuodostuma_Id, Tunnus, Nimi 
 
Jarvet: jarvi_id, nimi, koordinaatit, Vesiala, Rantaviiva 
 
VedenlNayte: SyvyysYla, SyvyysAla, Naytteenotto_Id, VedenlNayte_Id 
 
VedenlTulos: Arvo, Lippu_Id, VedenlNayte_Id, Maaritys_Id 
 
VW_Vesimuodostuma : Vesimuodostuma_Id, Tyyppi, TyyppiLyhenne, TyyppiId 
 
SeurantaPaikka : SeurantaPaikka_id Nimi(seurantapaikan ilmeisesti), Vesimuodostuma_Id, 
Tyyppi_Id (tässä tiedostossa ei ole sp-vemu ristiriitoja!:) 4251 eri seurantapaikka_id:tä. 68 
seurantapaikalta puuttuu vesimuodostuma_Id, eli 4183 seurantapaikalla on vesimuodostuma_id ) 
 
 Huomio: Paikka+SeurantaPaikka ei toimi p_id-s_id-v_id, hierarkiarakenteen löytämiseksi, sillä 
linkitys tapahtuu tällöin vesimuodostumien avulla. Linkitys on tehtävä paikan tai seurantapaikan 
avulla.  
 
Tyyppi : Tyyppi_Id, Lyhenne, Selite 
 
PivetShape: Paikka_Id, Paikka, Vesistö, Järvi, koordinaatit 
 
Maaritys : Maaritys_Id, Suurekoodi, EsikasittKoodit, MaaritysMenKoodi 
 
SeurantaPaikkaVesiMuodostuma : V_VesiMuodostuma_Id, SeurantaPaikka_id (Puutteellinen) 
 
SeurantaPaikkaLaatuTekija : SeurantaPaikka_Id, SeurantaLaatuTekija_Id (1,8,9,10,11,12), 
PerusSeuranta_Id, NaytteenottoTaajuus, NaytteenottoRotaatio, Velvoitetarkkailu_Id 
 
VWSeurantaPaikkaPaikka? 
jotta saa yhteyden tähän taulukkoon on oltava yhteys pivetiin, povetiin ja vhs2:een. 
 
 
Vhs2:  
Vesimuodostuma : Tyyppi_Id, Vesimuodostuma_id, Nimi 
 
 
 
 
 
 
 
Kysymyksiä, kommentteja, korjauksia: jadwiga.buchwald@ymparisto.fi 
